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RESUMEN 
 
Las empresas en general destinan una parte importante de la administración 
del efectivo al manejo del crédito a sus clientes, se encuentran con la 
necesidad de gestionar y administrar la cartera de cuentas por cobrar, 
convirtiéndose esto en muchas ocasiones en una fuente de activos 
improductivos y de desgaste administrativo. 
 
Dado que en la mayoría de los casos se desarrolla de forma manual y 
empírica, convirtiéndose en pérdidas para la empresa por la cartera 
irrecuperable, resultado tal vez de una mala selección de los clientes, a 
quienes frecuentemente se les realiza un estudio de crédito inicial hecho con 
pocos soportes y a criterio subjetivo de la persona que realiza dicho estudio. 
 
Este proyecto de investigación  se centra en la definición de un modelo 
avanzado que permita la administración de la cartera crediticia en la empresa, 
analizando su  composición y clasificación en cuanto a rotación, garantías, 
concentración y alturas. 
 
Dicho modelo  permitirá una administración eficiente con resultados reales en 
cuanto al impacto financiero esperado a causa de las cuentas con probabilidad 
de incumplimiento, permitiendo el cálculo de la pérdida esperada en el 
portafolio crediticio y la provisión de deudas malas para el saneamiento de la 
cartera. 
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ABSTRACT 
 
Companies generally spend a large portion of their cash administration on the 
management of credit to their customers. Companies are in need to manage 
receivable and credit accounts. The logistics behind the management of these 
accounts are often a source of unproductive actives and administrative wear.  
 
In most cases this management is done manually and empirically, this is 
frequently reflected in financial loss through uncollectable receivable and credit 
accounts. These unrecoverable accounts can be consequence of a poor 
customer selection. In many cases the initial credit studies are done with little 
data support and are left to the subjective criteria of the person in charge of the 
credit study. 
 
This research project focuses on the definition of an advanced model that will 
allow the company to manage their credit portfolio by analyzing its composition 
and classification according to the accounts rotation, guarantees, concentration 
and heights. 
 
The model will allow an efficient management with real results regarding the 
expected financial impact due to the probability of default accounts, by 
calculating the expected loss of the credit portfolios and the needed reserve for 
unrecoverable accounts to improving the management of the receivable and 
credit accounts. 
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INTRODUCCIÓN 
 
Las empresas se ven afectadas por una infinidad de riesgos que inciden sobre 
la propia gestión empresarial, sobre el patrimonio humano, material e inmaterial 
de la empresa, entre estos riesgos se encuentra el riesgo financiero, el cual 
está directamente relacionado con la gestión que se da a las cuentas por 
cobrar a clientes. 
 
El conocimiento de los clientes y composición de la cartera de acuerdo a su 
vejez, alturas, concentración y garantías, juegan un papel importante en el 
proceso de gestión de la cartera crediticia y por ende influyen en minimizar los 
riesgos asumidos e impactará de una manera importante el bienestar 
económico de la empresa. 
 
También es importante anotar que determinar el valor neto de la cartera, y la 
identificación de deudas malas conllevará a tener una aproximación más 
cercana a la hora de calcular los montos para provisionar.  
 
Teniendo en cuenta lo anterior, en el presente trabajo de investigación se 
plantea  la creación de un modelo avanzado para administrar la cartera de la 
empresa, el cual al incluir matrices de transición, cálculo de probabilidades y 
cadenas de Markov pasa a ser de ser un modelo simple a uno avanzado, al 
contribuir en forma técnica al manejo del modelo básico de la cartera, el cual se 
limita normalmente al manejo de la cartera administrativa, prejurídica y jurídica. 
 
Con el modelo avanzado propuesto la empresa podrá contar con una 
herramienta para tomar decisiones de gestión de cartera con base en la 
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probabilidad de ocurrencia, en este caso de que los clientes paguen o no 
paguen. 
 
El capitulo 1 y 2 se centra en plantear el problema y dar un vistazo a lo que 
actualmente es usado con mayor frecuencia en las empresas Colombianas 
para gestionar las cuentas por cobrar , se describen algunas técnicas 
estadísticas usadas para hacer predicciones con variables cualitativas 
ayudando esto a encontrar un numero indicativo de la calidad de los créditos. 
 
El capítulo 3 de este documento presenta el método de investigación utilizado, 
así como las delimitaciones del estudio, se define el procedimiento  y análisis 
de información que será llevado a cabo para desarrollar la investigación. 
 
En el capítulo 4 se lleva a cabo la creación del modelo aplicado a un caso 
práctico, realizado con información de una empresa del sector asegurador de la 
ciudad de Pereira. 
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1. EL PROBLEMA DE INVESTIGACIÓN 
 
1.1. Antecedentes de la idea 
 
En las empresas uno de los elementos que más afectan su gestión y 
permanencia es la liquidez. Entendiéndose como la capacidad que tiene la 
empresa para responder por sus obligaciones y compromisos en el corto plazo, 
es decir, la capacidad que tiene la empresa para responder con sus activos 
corrientes por sus pasivos corrientes. Si no siempre, en la mayoría de los 
casos las empresas dependen en su liquidez de las cuentas por cobrar a 
clientes y los inventarios.  
 
Con base en la información suministrada por la superintendencia de 
sociedades1  con el reporte financiero de las empresas en los años 2013 y 
2014, las cuentas por cobrar clientes superan el 9% del total de los activos en 
promedio. Ver tabla 1 
 
Tabla 1. Participación de la cartera en el total de activos 
AÑO 
N° DE 
EMPRESAS 
CXC 
CLIENTES 
MILLONES  
$$ 
TOTAL 
ACTIVOS 
MILLONES $ 
CXC/ACTIVOS 
2013 27.473 70.429.814 748.042.108 9.42% 
2014 25.515 72.405.246 781.698.253 9.26% 
Fuente: Elaboración propia a partir datos del portal www.sirem.gov.co  
 
                                                 
1
 www.sirem.gov.co   Superintendencia de sociedades de Colombia 
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Analizar la composición de la cartera de acuerdo a su vejez, alturas, 
concentración y garantías es una primera parte del proceso de gestión de la 
cartera crediticia de la empresa. Cualquier esfuerzo proactivo en este sentido 
va a impactar sustancialmente en el bienestar económico de la empresa. 
 
Uno de los objetivos primordiales de las áreas financieras en las empresas es 
presentar unos estados financieros que calquen lo mejor posible la situación 
real de las finanzas de la empresa. Determinar el valor neto de la cartera, 
calcular el monto de la provisión de deudas malas y por ende la pérdida 
esperada en las cuentas por cobrar en la empresa es necesario realizarlo 
permanentemente. 
 
1.1.1. Estado del arte 
 
Con respecto a los trabajos e investigaciones relacionadas con el tema del 
riesgo de crédito y que sirvieron como referentes se destacan los siguientes:  
 
Título: El detector de quiebras Altman Z-score el detector de quiebras 
Autor: Edward Altman 
Año: 1960 
Objetivo: El Altman Z-Score es un método de análisis de la fortaleza financiera 
de una empresa. Lo que dice este método son las  probabilidades de quiebra 
establecida por una combinación de ratios financieros.  
Resumen: El Altman Z-Score es un sencillo método de análisis de la fortaleza 
financiera de una empresa. Lo que nos dice este método son las 
probabilidades de quiebra establecida por una combinación de ratios 
financieros. El modelo fue creado en 1960 por Edward Altman, profesor de la 
Universidad de Nueva York. 
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MODELO PRESENTADO EN EL 
ARTÍCULO 
MODELO PROPUESTO EN 
ESTE TRABAJO DE 
INVESTIGACIÓN 
Modelo Estimación  
Se toman cinco variables conformadas por 
los índices financieros: 
 X1: (Working Capital/Total Assets) 
 X2: (Retained Earnings/Total Assets) 
 X3: (EBITDA/Total Assets) 
 X4: (Market Value of Equity/Total 
Liabilities) 
 X5: (Net Sales/Total Assets) 
Para calcular el valor del Altman Z-Score, 
se debe combinar las variables anteriores 
de la siguiente forma: 
Z = 1,2 * X1 + 1,4 * X2 + 3,3 * X3 + 0,6 * X4 
+ 1,0 * X5 
El modelo se interpreta de la siguiente 
manera 
Z-SCORE por encima de 3: La empresa no 
presenta probabilidad de quiebra y se le 
considera segura. 
Z-SCORE entre 2,7 y 2,9: Está en zona de 
precaución. Debe hacerse un análisis muy 
pormenorizado antes de entrar en la 
compañía. 
Z-SCORE entre 1,8 y 2,7: Está en zona de 
alerta. Si las condiciones financieras no 
cambian rápidamente, es muy probable 
que la empresa quiebre en los próximos 
dos años. 
Modelo de estimación 
El modelo para estimar el riesgo 
de crédito es: 
PE=PD*LGD*EAD 
PE: Pérdida esperada 
PD: probabilidad de 
incumplimiento. 
LGD: gravedad, perdida en caso 
de incumplimiento 
EAD: equivalencia del préstamo, 
exposición al incumplimiento. 
El modelo se interpreta de la 
siguiente manera 
La pérdida esperada es el 
resultado de la probabilidad de 
incumplimiento multiplicada por el 
valor en caso de incumplimiento 
por la exposición al 
incumplimiento futuro de 
incumplimiento. 
En comparación con Z Altman 
puntualiza el riesgo en la cuenta 
que más afecta el activo corriente 
las cuentas por cobrar. 
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Z-SCORE menor que 1,8: La quiebra es 
inminente. El peligro financiero es máximo. 
Este modelo debe ser completado con un 
análisis del balance.  
Criterio de Búsqueda: Metabuscador:  http://google.com 
Frase: modelo Z Altman     
Dirección (URL): http://www.gestionderiesgos.com/  
 
 
Título: Rentabilidad ajustada al riesgo de capital 
Autor: Bankers trust co. RAROC. Nueva York, 1994 
Año: 1994 
Objetivo: Medir la rentabilidad de la cartera de créditos y el límite de 
exposición de sus clientes teniendo en cuenta una probabilidad de perdida 
determinada. 
Resumen: Los métodos RAROC (de Risk Adjusted Return On Capital) o 
Rentabilidad ajustada al riesgo son unos de los métodos que más emplean las 
entidades financieras y aseguradoras para medir la rentabilidad de su cartera 
de créditos y el límite de exposición de sus clientes y acreedores teniendo en 
cuenta  una probabilidad de pérdida determinada. Es decir, no mide 
únicamente la rentabilidad, si no que la pondera al nivel de riesgo asumido. 
El método RAROC fue inicialmente diseñado en los 70 por el banco americano 
Bankers Trust y desde entonces se emplea como medida de gestión de 
riesgos y cómo análisis de rentabilidad de cada unidad de negocio. 
 
MODELO PRESENTADO EN EL 
ARTÍCULO 
MODELO PROPUESTO EN ESTE 
TRABAJO DE INVESTIGACIÓN 
Método RAROC 
El cálculo del RAROC está ligado al 
concepto de capital económico, que 
depende de los riesgos de crédito, 
Método de Estimación 
El modelo a desarrollar además de las 
perdidas probables esperadas, 
presenta las pérdidas no esperadas 
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operacional y de, como el coste medio 
ponderado, el coste de oportunidad de 
los accionistas, etc. Y cuando la 
rentabilidad medida a través del 
RAROC sea superior al coste de 
capital, entonces la unidad de 
negocio, empresa o inversión estará 
realmente creando valor. 
Raroc =  
Es decir, en el numerador van los 
beneficios o ingresos que se esperan 
obtener, minorados por las pérdidas 
esperadas o las pérdidas probables. Y 
en el denominador va el capital 
económico. 
 
que afectan directamente las utilidades 
y determina las perdidas catastróficas. 
 
 
Criterio de Búsqueda: Metabuscador: http://google.com 
Frase: RAROC 
Dirección (URL): http://www.riesgoymorosidad.com/  
 
 
Título: Evaluación de modelos para la medición de riesgo de incumplimiento 
en créditos para una entidad financiera del eje cafetero  
Autores: Fanery Echeverri Valdes  
Objetivo: Realizar un estudio a nivel teórico sobre algunas metodologías 
establecidas para medir el riesgo de crédito, y con la información crediticia 
suministrada por la Entidad Financiera, hacer la aplicación de estas 
metodologías, efectuando un análisis comparativo de cada una de ellas, 
considerando sus ventajas y desventajas. 
Resumen: Esta investigación se constituye en un aporte frente a la reciente 
necesidad que tienen las Instituciones para la medición del riesgo de crédito, 
Pérdida esperada 
Perdida no esperada 
Perdida catastrófica 
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se sustenta en referentes teóricos dada la necesidad de implementar modelos 
que  sean validados con una aplicación práctica y se desarrolla bajo 
metodologías estadísticas, habiéndose trabajado con las más usadas de 
manera clara y coherente con el fin de ofrecer fácil acceso a personas sin 
formación en el campo  estadístico, para lo cual se presentan conceptos 
clarificadores derivados de dicha metodología. 
 
MODELO REPRESENTADO EN EL 
ARTICULO 
MODELO PROPUESTO EN ESTE 
TRABAJO DE INVESTIGACION 
Dado que en las instituciones financieras 
Colombianas el tema de sistematización 
del riesgo es de reciente consideración, 
se da entonces la necesidad de convertir 
la gestión del riesgo en una política 
procedimental permanente y constante 
en pro de reducir el riesgo; en procura de 
maximizar el objetivo básico financiero, 
lo que hace necesario que incursione en 
el desarrollo de procesos, metodologías 
y sistemas que sean herramientas para 
identificar, agregar, evaluar, medir y 
administrar el riesgo de crédito, que 
permitan optimizar el desempeño de la 
estructura de capital y la toma de 
decisiones relativas a la actividad 
financiera. 
Se puede definir un modelo en donde la 
variable explicada sea el no pago y a la 
cual se deben considerar diferentes 
variables que tiendan a explicar ese 
comportamiento. La forma general el 
modelo se presenta así:  
El presente trabajo propone 
categorizar la cartera de los clientes 
de una entidad así: 
 
Se establece el criterio personal de 
la entidad en cuatro categorías con 
base en el comportamiento de las 
variables dependientes definidas. 
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γ = χβ + ε  
que también se escribe como:  
γ = β + β χ + β χ + + β χ + ε  
Donde γ es la variable que expone el no 
pago y las χ son las distintas variables 
que se suponen relevantes para explicar 
γ . El vector β denota una lista de 
parámetros que recogen la magnitud con 
que las variaciones en los valores de las 
variables χ se transmiten a variaciones 
en la variable γ . El modelo de regresión 
lineal general, viene expresado en forma 
matricial de la siguiente manera: 
 
por lo tanto, la ecuación estimada de 
regresión es    γˆ = Χβ  
Donde el vector γˆ de n × 1 contiene los 
valores estimados para la respuesta 
promedio correspondientes a los n 
puntos de observación de las variables 
de predicción. La diferencia entre los 
vectores γˆ y γ proporciona el vector de 
residuos.  
El interés se centra en la estimación de 
los correspondientes valores numéricos 
de los coeficientes del modelo de 
regresión. (Vector de parámetros β ) 
La variable γ recibe el nombre de 
variable dependiente o endógena y X es 
12 
 
 
la matriz de valores observados para 
cada una de las variables 
independientes, las cuales reciben el 
nombre de variables explicativas o 
exógenas. Los coeficientes β0 β1 β2 β3 ... 
βk ... se denominan parámetros del 
modelo. Antes de determinar el proceso 
que se debe seguir para definir el 
modelo es necesario tener en cuenta los 
siguientes supuestos cuyo cumplimiento 
o no, validan o invalidan el modelo 
calculado. 
Criterio de búsqueda: Metabuscador: http:// www.google.com 
Frase: +riesgos crediticios+  
Dirección URL: 
http://www.bdigital.unal.edu.co/1083/1/faneryecheverrivaldes.2006.pdf  
 
 
Título: Modelo CreditMetrics 
Autores: J.P Morgan  
Objetivo: Este modelo busca medir la perdida máxima de valor en un activo o 
una perdida determinada durante un periodo de tiempo determinado, en un 
nivel  de confianza especifico. 
Resumen: Este modelo busca estimar el valor en riesgo VaR de crédito 
usando una matriz de transición que está relacionada con un sistema de 
calificación que se estima a partir de datos estadísticos e información de 
mercado. 
 
MODELO REPRESENTADO EN EL 
ARTICULO 
MODELO PROPUESTO EN ESTE 
TRABAJO DE INVESTIGACION 
Fases para el cálculo del riesgo de Fases para el cálculo del riesgo de 
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crédito  
 
Fase 1: Definir la matriz de 
probabilidades de transición. La 
probabilidad de transición pij es la 
probabilidad de que un emisor con i 
calidad crediticia hoy, pueda moverse a 
otra calidad crediticia j en un horizonte 
definido. Esto lo definen empresas 
calificadoras. 
Fase 2: Se estima el valor de 
recuperación del instrumento en caso de 
presentarse incumplimiento de pago. 
Fase 3: Se estima el precio de mercado 
del activo ante los escenarios de 
calificación crediticia. 
Fase 4: Se construye la distribución de 
probabilidad del precio del bono, dadas 
las diferentes calificaciones  crediticias. 
Fase 5: Se estima el valor en riesgo 
VaR utilizando la desviación estándar. 
crédito  
Fase 1: Capturar las variables 
independientes: estudio, antigüedad 
en la empresa, garantías, calificación 
de riesgo CIFIN, etc. 
Fase 2: Establecer la cartera default 
a través de la regresión lineal. 
Fase 3: Depurar las variables 
independientes a través del modelo 
logit de máxima verosimilitud y 
categorizarlas en AAA, AA, A,B. 
Fase 4: Determinar la probabilidad de 
incumplimiento de un cliente. 
Fase 5: Determinar la gravedad de 
pérdida en caso de incumplimiento. 
Fase 6: Medir la equivalencia del 
préstamo expuesto al incumplimiento. 
Fase 7: Se determina la pérdida 
esperada para el cliente. 
En comparación con el modelo 
CreditMetrics el modelo propuesto  
tiene en cuenta el comportamiento y 
circunstancias puntuales de los 
clientes, en el Credimetrics usa la 
matriz de transición que está 
estimada a partir de datos 
estadísticos e información del 
mercado. 
Criterio de búsqueda : Metabuscador: http:// www.google.com   
Frase: Valor en riesgo 
Dirección URL: 
http://catarina.udlap.mx/u_dl_a/tales/documentos/laex/garcia_s_m/capitulo3.pdf 
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Título: Modelo de las cinco “C” del crédito. 
Autores: No se encontró autor. 
Objetivo: El objetivo de este modelo es medir el riesgo crediticio tomando 
como base la probabilidad de incumplimiento, analizando cinco variables: 
carácter, capital, capacidad, colateral y Condiciones. 
Resumen: Este modelo también llamado  modelo experto, se basa en criterios 
subjetivos y en el juicio o experiencia del analista de cartera para medir el 
riesgo crediticio. 
 
MODELO REPRESENTADO EN EL 
ARTICULO 
MODELO PROPUESTO EN ESTE 
TRABAJO DE INVESTIGACION 
Elementos analizados por el modelo de 
las cinco “C” para decidir sobre el riesgo 
de crédito: 
Carácter: Son las cualidades de 
honorabilidad y solvencia moral que 
tiene el deudor para responder al 
crédito. 
Capital: El capital del solicitante está 
constituido por los recursos que 
personalmente tenga invertidos en el 
negocio para el cual ha solicitado el 
crédito. Se realiza análisis de su 
situación financiera. 
Capacidad: El analista de crédito 
considera cuidadosamente los flujos de 
efectivo, el calendario de pagos, la 
experiencia e historial de crédito del 
solicitante y determina su capacidad de 
pago. 
Colateral: Son todos aquellos 
Elementos analizados por el modelo 
propuesto: 
 La información de entrada del 
modelo son características 
específicas dadas por la situación del 
cliente, tales como: valor del crédito, 
nivel de estudio, antigüedad en la 
empresa, garantías, calificación en 
central de riesgo CIFIN, data crédito, 
etc. Inicialmente el modelo procesara 
la información que ya tiene la 
empresa sobre el cliente, como 
numero de facturas pendientes, 
cartera default, ingresos, historia 
crediticia, ubicación geográfica. 
Con base en lo anterior se determina 
la cartera default a través de la 
regresión lineal. Con el modelo Logit 
de máxima verosimilitud se depuran 
las variables y se categorizar en 
AAA, AA, A y B. 
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elementos que dispone el acreditado 
para garantizar el cumplimiento del pago 
en el crédito. Se busca tener prevista 
una segunda fuente de pago. 
Condiciones: Son los factores 
exógenos que pueden afectar la marcha 
del negocio del acreditado, como las 
condiciones económicas y del sector o 
la situación política y económica de la 
región.  
Con base en lo anterior, el analista toma 
la decisión subjetivamente sobre el 
riesgo. 
En comparación con el modelo de las 
cinco “C”, que decide sobre el riesgo 
de crédito de una manera subjetiva, 
el modelo propuesto aplica 
herramientas y modelos estadísticos 
para calcular la probabilidad de no 
pago.  
Criterio de búsqueda Metabuscador: http:// www.google.com 
Frase: Modelo de las 5 c del crédito 
URL:http://www.scielo.org.co/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S0120-
35922010000100013  
 
 
Título: Modelación del riesgo crediticio para estimar la pérdida esperada en 
una institución financiera 
Autores: Raul Enrique Aristizabal, Armando Lenin Tamara y Hermilson 
Velasquez. 
Objetivo: Estimar la probabilidad de incumplimiento a partir del estudio y 
análisis de variables exógenas correspondientes a clientes con obligaciones en 
una institución financiera. 
Resumen: En este trabajo se presenta evidencia a favor de la utilización de los 
modelos Logit y Probit para estimar la probabilidad de incumplimiento de un 
deudor. Se presenta un caso de estudio específico de una institución 
financiera,  donde se utilizan árboles de decisión para encontrar las variables 
más  influyentes en el incumplimiento de pago de los individuos. 
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MODELO REPRESENTADO EN EL 
ARTICULO 
MODELO PROPUESTO EN ESTE 
TRABAJO DE INVESTIGACION 
Los árboles de decisión conllevan a la 
división de las observaciones en grupos 
que difieren respecto a la variable de 
interés en este caso el  incumplimiento. 
Mediante índices y procedimientos 
estadísticos se determina la partición 
que produce la mejor discriminación de 
acuerdo con unos criterios 
seleccionados, así se obtiene la primera 
segmentación. 
Se presentan las variables de la 
siguiente forma: 
 
Al aplicar árboles de decisión se  llega a 
la siguiente ramificación, donde 
específicamente los Activos, la edad y 
los ingresos son las variables que mas 
influyen sobre el incumplimiento de los 
agentes. 
En este modelo se utiliza la regresión 
lineal  y el modelo logit para la 
identificación de las variables 
relevantes en la explicación de la 
probabilidad de incumplimiento. 
La diferencia entre los dos modelos 
son las herramientas estadísticas 
utilizadas, en el citado se usan 
árboles de decisión y en el modelo 
propuesto la regresión lineal, aunque 
para la explicación de las causas  de 
la probabilidad de incumplimiento el 
modelo logit es usado en los dos 
modelos. 
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Criterio de búsqueda: Metabuscador: http:// www.google.com 
Frase: Estimación de las provisiones esperadas.  
Dirección URL: 
http://revistas.upb.edu.co/index.php/cienciasestrategicas/article/viewFile/710/62
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Título: Valoración y riesgo crediticio en Colombia 
Autor: Luis Ángel Meneses Cerón 
Año: 2011 
Objetivo: Valorar el riesgo crediticio en Colombia, es una labor ardua y deben 
ser considerados métodos cualitativos y cuantitativos en aras de mejorar los 
criterios para la toma de decisiones. El trabajo aporta las principales fuentes de 
financiación empresarial en Colombia.  
Resumen: Se identifican los principales elementos a considerar en el momento 
de adelantar un proceso crediticio. 
 
MODELO PRESENTADO EN EL 
ARTICULO 
MODELO PROPUESTO EN ESTE 
TRABAJO DE INVESTIGACION 
Modelo Estimación Se describe el 
mercado intermediario financiero y su 
interrelación con el sector productivo y 
empresarial. 
Modelo de estimación 
El modelo para estimar el riesgo de 
crédito es: 
 Modelo de regresión Lineal 
 Modelo Logit-Probit. 
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Se describe el sistema de administración 
de riesgo de crédito (sarc), y el conjunto 
de políticas, procedimientos y normas de 
medición de los riesgos que rigen y 
controlan los procesos de crédito y 
cobranza.  
Los componentes del sistema son: 
 Políticas de administración 
 Procesos de Administración 
 Modelos internos para la 
estimación de perdidas 
esperadas 
Sistema de provisiones para cubrir el 
riesgo de crédito 
 Simulación Montecarlo para 
determinar las 
probabilidades de 
incumplimiento esperado 
 Determina el valor de 
incumplimiento y su impacto 
en la utilidad neta. 
 Determina el ajuste sobre la 
provisión de las cuentas por 
cobrar para establecer la 
provisión de cuentas malas. 
PE: Pérdida esperada 
PD: probabilidad de incumplimiento 
LGD: gravedad, perdida en caso de 
incumplimiento 
EAD: equivalencia del préstamo, 
exposición al incumplimiento. 
 
Criterio de Búsqueda:  Metabuscador:  http://google.com 
Frase: Riesgo de crédito 
Dirección (URL): http://www.gestionderiesgos.com/  
 
 
Título: La medición del riesgo de crédito en Colombia y el Acuerdo de Basilea 
III 
Autor: Sara Isabel Álvarez Franco, Christian Lochmuller, Alejandra Osorio 
Betancur 
Año: 2011 
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Objetivo: Se identificarán los cambios en los estándares de medición del 
riesgo de crédito con énfasis en Basilea III y se analiza su impacto en la 
medición del  riesgo crédito en entidades financieras, sobre todo en Colombia.   
Resumen: Los procesos implementados para la medición y gestión de los 
riesgos crediticios en años anteriores han presentado falencias bajo estrés y 
lleva  a la pregunta, si la política actualmente, a través de la actualización de la 
normatividad, ha respondido de una manera adecuada a los desarrollos de los 
últimos años y meses con respecto a la evaluación y gestión del riesgo 
crediticio. 
    
MODELO PRESENTADO EN EL 
ARTICULO 
MODELO PROPUESTO EN ESTE 
TRABAJO DE INVESTIGACION 
Modelo Estimación  
La medición del riesgo de crédito en una 
entidad bancaria se hace a partir de la 
estimación de tres factores 
fundamentales, los cuales son:  
•    Pérdidas Esperadas: la pérdida 
esperada indica cuánto se puede perder 
en promedio por causa de incumplimiento 
en un periodo determinado; normalmente 
está asociada a la polí- tica de reservas 
preventivas que la institución debe tener 
contra riesgos crediticios. Su estimación 
está dada por (Autoridades de Supervisión 
del Sistema Financiero de Bolivia, 2008):  
        EL = EAD * LGD * PD (1)  
        Donde:  
 Exposición en el momento de 
incumplimiento (EAD): es el monto 
que se arriesga.  
Modelo de estimación 
El modelo para estimar el riesgo de 
crédito es: 
PE=PD*LGD*EAD 
PE: Pérdida esperada 
PD: probabilidad de incumplimiento 
LGD: gravedad, perdida en caso de 
incumplimiento 
EAD: equivalencia del préstamo, 
exposición al incumplimiento. 
El modelo se interpreta de la 
siguiente manera 
La pérdida esperada es el resultado 
de la probabilidad de incumplimiento 
multiplicada por el valor en caso de 
incumplimiento por la exposición al 
incumplimiento futuro de 
incumplimiento. 
En comparación con Z Altman 
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  Pérdida en el momento de 
incumplimiento (LGD): pérdidas en 
caso de que el deudor caiga en 
default.  
 Probabilidad de incumplimiento 
(PD): probabilidad de que el deudor 
incurra en default. 
 Pérdidas inesperadas (UL): es la 
máxima cantidad de recursos que 
podría perder una entidad por el 
incumplimiento de sus deudores. 
Se puede expresar como un 
múltiplo de la desviación estándar 
(σ) de la distribución de 
probabilidades de pérdidas y 
ganancias. Estas pérdidas 
determinan el capital económico 
requerido por el acreedor para 
hacer frente a pérdidas no 
anticipadas. La siguiente figura 
visualiza estas relaciones: 
 
puntualiza el riesgo en la cuenta que 
más afecta el activo corriente las 
cuentas por cobrar. 
Este modelo se diferencia 
básicamente en su enfoque a las 
empresas del sector real, que sirva 
de ejemplo para la implementación 
en las empresas pymes dejando a 
disposición la metodología para ser 
asumida por las empresas en forma 
directa. 
21 
 
 
A partir de dicha estimación del riesgo de 
crédito, se calcula el requerimiento de 
capital, el cual está orientado a cubrir las 
pérdidas esperadas e inesperadas.  
Criterio de Búsqueda: Metabuscador:  http://google.com 
Frase: Riesgo de crédito 
Dirección(URL):  
http://repository.eia.edu.co/bitstream/11190/676/1/RSO00068.pdf 
 
 
1.2. Situación problema 
 
En la toma de decisiones de la gerencia financiera está la provisión de recursos 
monetarios necesarios para realizar las operaciones normales de la empresa. 
Las cuentas por cobrar ocupan un lugar distintivo en la estructura de los activos 
corrientes de las empresas, determinar la composición de la cartera de cuentas 
por cobrar y realizar su clasificación en torno a la rotación de la cartera, las 
garantías, la concentración y las alturas conllevan a tener un modelo robusto y 
bien fundamentado en su composición. Se hace necesario determinar su nivel 
de riesgo crediticio, y el impacto que tiene sobre las arcas financieras de la 
empresa o entidad. 
 
 
1.3. Definición del problema 
 
Estimación de la composición de la cartera crediticia y la pérdida esperada 
para la empresa. 
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1.4. Hipótesis o supuestos 
 
Ho: El modelo avanzado para la administración de la cartera determina la 
pérdida esperada. 
H1: El modelo avanzado para la administración de la cartera NO determina la 
pérdida esperada. 
 
 
1.5. Objetivo general 
 
Construir un modelo avanzado para la administración de cartera de la empresa 
de acuerdo a su composición crediticia. 
 
 
1.6. Objetivos específicos 
 
 Determinar las variables que afectan esencialmente la capacidad de 
pago por parte de los clientes. 
 Construir modelo con base en las variables independientes y su impacto 
en la variable dependiente. 
 Medir la probabilidad de incumplimiento de pago de los clientes con 
base en el modelo propuesto. 
 Medir el impacto de incumplimiento de acuerdo al modelo planteado en 
la utilidad neta de la empresa. 
 Determinar la perdida esperada con base en el modelo para la 
administración y gestión de la cartera. 
 
 
 
 
23 
 
 
1.7. Justificación del estudio 
 
Los modelos tipo scoring son instrumentos de clasificación o puntuación 
utilizados por las empresas en la toma de decisión de otorgar créditos a sus 
clientes. La institución necesita decidir en el otorgamiento de créditos a sus 
clientes o en la cuantía a financiar en la venta a crédito. Es necesario definir el 
nivel de riesgo que se está dispuesto a asumir. El proyecto propuesto procura 
facilitar la toma de decisiones en condiciones de riesgo y no en condiciones de 
incertidumbre. El riesgo hace referencia a la probabilidad que tiene cada 
solicitante de presentar problemas de morosidad (retrasos en los pagos). De 
acuerdo con los diferentes trabajos empíricos, esta probabilidad se puede 
estimar considerando las diferentes características del individuo como son de 
tipo demográfico, social y financiera frente al crédito que éste solicita. La 
información inicial utilizada es la del comportamiento de los individuos a los que 
la entidad ya les había otorgado un crédito anteriormente. 
En el desarrollo cotidiano de la administración financiera de las empresas está 
la gestión de las cuentas por cobrar de los clientes (cartera), entre sus 
actividades están: 
 Otorgamiento de cupos de crédito de acuerdo al perfil del cliente. 
 Definición de plazos en los pagos. 
 Administración del cobro administrativo. 
 Administración del cobro pre jurídico. 
 Administración del cobro jurídico. 
 Negociación de descuentos por pronto pago. 
 Definir y aplicar la política de provisión para deudas malas. 
 
Lo anterior, requiere un modelo avanzado de administración de la cartera de la 
empresa, en especial la medición de la perdida esperada de la cartera y el 
valor de la cartera provisionada de las deudas malas. 
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1.8. Beneficios que conlleva 
 
Una vez finalizado el estudio se podrá establecer un modelo encaminado a 
determinar la pérdida esperada en el portafolio crediticio y la provisión de 
deudas malas para el saneamiento de la cartera. 
 
 
1.9. Limitaciones previsibles 
 
Acceso a la información de la composición de las cuentas por cobrar detallada 
de las empresas. 
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2. MARCO REFERENCIAL 
 
 
2.1.  MARCO TEORICO 
 
La medición del riesgo financiero ha cobrado vital importancia durante las 
últimas décadas debido al vertiginoso crecimiento en el volumen de clientes, 
tanto del sector bancario como del sector real, aunado a los procesos de 
globalización de los negocios que exigen un seguimiento técnico y riguroso de 
la exposición al riesgo asociado a la cartera de los clientes actuales y 
potenciales de cualquier entidad2. Estos controles se convierten cada vez más 
en una herramienta indispensable para las organizaciones, ya que una 
inadecuada gestión de este riesgo puede avocarlas a una situación de 
insolvencia e insostenibilidad financieras. 
 
Los modelos de calificación por ponderación de factores se basan en técnicas 
estadísticas de análisis multivariado, una de ellas es el análisis discriminante, 
es la metodología más utilizada para llegar a un número indicativo de la calidad 
del crédito. En Colombia es aún incipiente el uso de estos modelos en las 
empresas del sector real para pronosticar la capacidad real de pago de sus 
clientes. Sin embargo, es creciente la investigación de las ventajas de la 
aplicación de estas técnicas por su mayor rigurosidad con respecto a las 
técnicas tradicionales. 
 
 
                                                 
2
 El Comité de Basilea ha establecido una clasificación del riesgo financiero en tres componentes básicos: 
riesgo crediticio, riesgo de mercado y riesgo operativo. El riesgo de crédito se ha definido comúnmente 
como la perdida potencial en la que incurre quien otorga un crédito debido a la posibilidad de que la 
contraparte no cumpla con sus obligaciones (probabilidad de no-pago); el riesgo de mercado es entendido 
como la reducción del patrimonio proveniente de movimientos adversos de las variables de mercado; así 
mismo, el riesgo operativo es aquel que se deriva de las potenciales fallas humanas y tecnológicas que se 
pueden presentar hacia el interior de las entidades. 
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2.1.1. La medición del riesgo y el análisis discriminante 
 
El análisis discriminante multivariado es una técnica estadística que permite 
clasificar una observación en uno de varios grupos definidos a priori 
dependiendo de sus características individuales. Se usa principalmente para 
clasificar y/o hacer predicciones en problemas donde la variable dependiente 
es de carácter cualitativo. La idea básica consiste en obtener una serie de 
funciones lineales (llamadas funciones discriminantes) a partir de variables 
independientes que permiten interpretar las diferencias entre los grupos y 
clasificar a los individuos en alguna de las subpoblaciones definidas por la 
variable dependiente. Se parte de p variables (X1, X2,..., Xp) medidas para (g) 
grupos de individuos preestablecidos.  
 
 
2.1.2. El modelo Z-score de Edward. I.Altman 
 
En 1968, Altman discute por primera vez la utilidad del análisis discriminante 
dentro del análisis financiero. El procedimiento consistía en identificar 
combinaciones lineales de los indicadores o ratios financieros más 
significativos de las compañías para clasificarlas según su probabilidad de 
impago. Para esto, las preguntas se enfocaban a (1) identificar cuales ratios 
eran los más importantes para detectar un potencial incumplimiento, (2) que 
pesos debía asignárseles a los ratios seleccionados, (3) como debían 
establecerse objetivamente estas ponderaciones (Altman, 2000, p. 3). 
 
Para la selección de las variables independientes del modelo, Altman recopilo y 
analizo 22 indicadores financieros tradicionales potencialmente útiles, 
clasificados dentro de cinco categorías: liquidez, rentabilidad, apalancamiento, 
solvencia y actividad. Estos indicadores se escogieron con base en su 
popularidad en la literatura técnica y en su relevancia para el estudio, además 
de que se agregaron algunos pocos nuevos indicadores en el análisis. Con el 
fin de filtrar este grupo inicial de 22 indicadores y llegar a un perfil final de 
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variables se aplicaron: (1) pruebas de significancia estadística de varias 
funciones alternativas, que incluían la determinación de las contribuciones 
relativas de cada variable independiente; (2) evaluación de intercorrelaciones 
entre las variables relevantes; (3) evaluación de la precisión predictiva de las 
diferentes combinaciones; (4) evaluación del análisis. De esta manera, se 
seleccionaron cinco de las 22 variables originales como aquellas que mejor 
predecían la bancarrota corporativa, de donde se obtuvo la siguiente función 
discriminante: 
𝑍 = 𝑉1𝑋1 + 𝑉2𝑋2 + 𝑉3𝑋3 + 𝑉4𝑋4 + 𝑉5𝑋5 
 
Donde 
 X1 = Capital de trabajo / activos totales 
 X2 = Utilidades retenidas / activos totales 
 X3 = Utilidades retenidas antes de intereses e impuestos / activos 
totales 
  X4 = Valor en libros del patrimonio / Valor pasivos totales 
 X5 = Ventas / activos totales 
 Vi = Coeficientes o pesos asignados a cada una de las variables 
 Z = Índice o puntaje total 
 
Este arreglo se conoce como el modelo Z-Score de Altman adaptado en donde 
cinco razones financieras son ponderadas objetivamente y sumadas para llegar 
a un puntaje total que se convierte en la base para la clasificación de las 
compañías en alguno de los grupos definidos a priori (bancarrota, no-
bancarrota o con problemas, sin problemas). El modelo así planteado es una 
revisión o adaptación del modelo original de 1968, que estaba diseñado para 
empresas que transan públicamente en la bolsa, por lo que X4 tenía una 
connotación diferente, pero fue reformulado para que fuese aplicable a 
empresas que no transan en el mercado accionario, y por ello no es fácil 
encontrar su valor de mercado. 
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2.1.3. Regresión logística 
 
El objetivo de la regresión logística consiste en modelar cómo influye en la 
probabilidad de aparición de un suceso, habitualmente dicotómico, la presencia 
o no de diversos factores y el valor o nivel de los mismos. También puede ser 
usada para estimar la probabilidad de aparición de cada una de las 
posibilidades de un suceso con más de dos categorías (suceso polinómico). 
Si se utiliza como variable dependiente la probabilidad P de que ocurra el 
suceso, se construye la siguiente función:  
  1
1
n 
P
P
Z

  
Ahora, si se tiene una variable que puede tomar cualquier valor, se plantea una 
ecuación de regresión tradicional: 
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Que se puede convertir con una pequeña manipulación algebraica en: 
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2.1.4. Regresión logística múltiple 
 
Para el caso de una regresión logística con múltiples estados de respuesta, los 
coeficientes se estiman y los contrastes de hipótesis se realizan del mismo 
modo que en el modelo simple; aunque con el modelo múltiple (igual que en 
regresión lineal) se pueden hacer contrastes no solo sobre cada coeficiente 
sino también sobre el modelo completo o para la comparación de modelos. 
 
La técnica de regresión logística es ampliamente utilizada, cuando se tiene por 
objetivo identificar el grupo al cual pertenece una unidad experimental, pero 
que, además, genera la probabilidad de tal clasificación y es menos estricta en 
el cumplimiento de supuestos. Por ejemplo, uno de los supuestos más difíciles 
de cumplir y que se requiere en la aplicación del Análisis Discriminante, es el 
supuesto de normalidad, en el caso de la regresión logística no se requiere 
cumplir el supuesto de normalidad multivariado del conjunto de variables 
regresivas; lo que se traduce en que se puede trabajar con las variables 
originales sin necesidad de transformarlas. 
 
En cuanto a la caracterización de cada una de las variables explicadoras se 
busca encontrar a través del método de Máxima Verosimilitud, los coeficientes 
que maximicen la función logística. Como explica: “… Mediante la 
interpretación de los coeficientes del modelo estimado se busca hallar la 
características considerándolas simultáneamente a todas ellas… que son más 
discriminatorias… si alguna de las variables independientes es una variable 
discreta con k niveles, se debe incluir en el modelo como un conjunto de k-1 
variables de diseño o “variables dummys”. El cociente de las probabilidades 
correspondientes a los dos niveles de la variable respuesta se denomina 
ODDS (cociente de probabilidad) y su expresión es: 
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Donde: 
Log = Logaritmo de la razón de proporciones de los niveles de la variable 
respuesta. 
Los βj estimados representan la tasa de cambio de una función de la variable 
dependiente “Y” por unidad de cambio de la variable independiente “X”. 
El coeficiente βj expresa el cambio resultante en la escala de medida de la 
variable “Y” y para un cambio unitario de la variable “X”; por ejemplo, para la 
variable X1, β1=g(x1+1)-g(x1) representa el cambio en el Logit frente a un 
incremento de una unidad en la variable X1. La interpretación se hace en 
términos de la razón de OR (cociente de probabilidad condicional). 
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Un interrogante en este tipo de análisis, es determinar si todas las variables 
consideradas en la función discriminante contienen información útil y si 
solamente algunas de ellas son suficientes para diferenciar los grupos. Cuando 
las variables independientes tienen mucha relación entre sí, el modelo no 
puede distinguir que parte de la variable dependiente es explicada por una u 
otra variable, esto se conoce como multicolinealidad.  Por lo que es imperativo 
evaluar la correlación entre las variables explicadoras del modelo. 
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Función de distribución logística 
 
La explicación de la función de la distribución logística, plantea la siguiente 
cuestión: ¿Qué significado tienen los coeficientes del modelo β0 y β1?. 
Respondiendo al interrogante se dice que exp (β0) representaría el valor del 
ODDS cuando la variable explicativa toma el valor cero, es decir, cuanto más 
probable es el éxito que el fracaso cuando la variable explicativa vale cero: 
 exp (β1) representa el OR por unidad de incremento de la variable 
explicativa X. 
 OR = Medida de asociación 
 exp (β0) es el OR por el aumento de una unidad en la variable Xi 
manteniendo constantes las otras (controlado por ellas). 
 
  
Las variables cualitativas en el modelo logístico 
 
Es incorrecto que en el modelo intervengan variables cualitativas, ya sean 
nominales u ordinales. La solución a este problema es crear tantas variables 
dicotómicas como respuestas menos dos. Estas son las variables dummy 
(variables internas, indicadores de diseño). 
 
El coeficiente de la ecuación para cada variable dummy se corresponde al 
Odds Ratio de esa categoría con respecto al nivel de referencia (la primera 
respuesta); cuantifica como cambia el riesgo respecto a primera respuesta. El 
hecho de que la constante en el modelo logístico no sea significativa, 
manifiesta que cuando las variables independientes toman el valor de cero, el 
logaritmo también toma un valor de cero. 
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2.1.5. Riesgo de crédito  
 
“El riesgo de crédito se define como la pérdida potencial que se registra con 
motivo del incumplimiento de una contraparte en una transacción financiera (o 
en alguno de los términos y condiciones de la transacción). También se 
concibe como un deterioro en la calidad crediticia de la contraparte o en la 
garantía o colateral pactada originalmente”.   
 
“El riesgo crédito... surge cuando las contrapartes están indispuestas o son 
totalmente incapaces de cumplir sus obligaciones contractuales”.  
Según estos autores y demás literatura revisada acerca del Riesgo de Crédito, 
las pérdidas y el incumplimiento son consecuencias que hacen del crédito, a 
través de los diferentes instrumentos financieros, un producto que requiere un 
detallado estudio por parte de las entidades que lo ofrecen para garantizar las 
ganancias futuras de los dueños de la empresa. 
 
 El riesgo de crédito, en perspectiva, es definido en 5 tipos de riesgo. 
 Riesgo de contraparte.  
 Riesgo emisor.  
 Riesgo país.  
 Riesgo de liquidación.  
 Riesgos relacionados, como el deterioro de la calidad de cartera. 
 
Cada uno de estos grupos expresa que el estudio del riesgo crediticio es 
realizado de acuerdo al interés del gestor de riesgo. La perspectiva del 
presente estudio de investigación es determinar la probabilidad de que una 
entidad deudora sea incapaz de cumplir con los términos de pago y fecha 
pactados en un contrato de crédito con otra entidad. Esto es lo que se 
denomina riesgo de contraparte. 
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Cálculo del riesgo de crédito 
 
En la actualidad hay desarrollados, entre otros, cuatro tipos de modelos para 
determinar el riesgo de crédito de las empresas:  
 Modelos tradicionales, entre los que se encuentra el de las 5 Ces.  
 Modelos econométricos. 
 Modelo KMV y Moody’s.  
 Redes neuronales artificiales. 
 
Estos modelos tienen por objetivo determinar la probabilidad de que una 
entidad incumpla en sus compromisos crediticios, exceptuando a los modelos 
tradicionales, los cuales son de carácter cualitativos. Los tomadores de 
decisiones deben interactuar armoniosamente tanto con los estudios 
cualitativos como con los cuantitativos ya que ambos no deben ser percibidos 
de forma mutuamente excluyentes sino que, por el contrario, deben 
complementarse con el fin de generar resultados más fundamentados y 
certeros.   
 
A continuación hay una descripción de los modelos econométricos utilizados en 
el presente estudio para la medición del riesgo crediticio. 
 
 
El coeficiente de correlación múltiple ρ 
 
Esta es una medida que indica el grado de relación existente entre dos o más 
variables. Los valores generados en un análisis de correlación van desde -1 
(los valores negativos representan una relación inversa) hasta 1 (los valores 
positivos representan una relación directa).  
A una correlación de -1 se le llama correlación inversa perfecta; un resultado 
de 1 se denomina correlación directa perfecta. Si el resultado llegase a ser muy 
próximo a cero, se dice que no existe relación entre las variables estudiadas.  
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Para el cálculo del coeficiente de correlación es necesario determinar cuál es el 
objetivo del estudio. Esto debido a que la regresión y la correlación son dos 
técnicas separadas: la regresión tiene como fin la predicción y la correlación la 
asociación. “Para situaciones en las que el interés principal es el análisis de 
regresión, el coeficiente de correlación de la muestra (r) se obtiene a partir del 
coeficiente de determinación (r2): 
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Evaluación del modelo de regresión lineal múltiple 
 
Cuando el modelo de regresión múltiple está construido, inicialmente debe ser 
evaluada la bondad de ajuste. Esta es medida con el error estándar y el 
coeficiente de determinación múltiple. Finalmente es llevada a cabo la prueba 
de significancia para el modelo la cual consta del coeficiente de regresión 
estandarizado (prueba t) y el cociente F (prueba de Fisher). 
 
 
La bondad de ajuste 
 
Medir la bondad de ajuste significa que tan aproximados fueron los resultados 
obtenidos en la regresión, a los datos originales. Si una regresión no genera un 
ajuste considerable, entonces el modelo será rechazado inmediatamente sin 
necesidad de hacer más pruebas. El ajuste es medido con los siguientes 
indicadores. 
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 Error estándar de estimación (Se): Este mide los grados de dispersión 
alrededor del plano de la regresión. Entre más pequeño sea “Se”, más 
ajustado y preciso será el modelo de regresión. 
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 En donde n-k-1 es el número de grados de libertad y k es el número de 
 variables  a la derecha; el numerador bajo el radical de la fórmula es 
 la suma de los errores  elevada al cuadrado y se minimizará de 
 acuerdo con el concepto de mínimos  cuadrados ordinarios. 
 Coeficiente de determinación múltiple (R2): Expresa la fuerza de 
relación entre la variable dependiente y las variables explicadoras. Entre 
más alto sea el valor de R2 mayor poder explicativo tendrá el modelo. El 
valor de esta medida se encuentra siempre entre 0 y 1, es decir: 0≤ 
R2≤1. 
 El coeficiente de determinación ajustado (R2): El coeficiente de 
determinación tiene la desventaja de que es vulnerable a manipular sus 
resultados incluyendo nuevas variables al modelo así no tengan 
significancia, esto debido a algún tipo de correlación casual que se 
pueda presentar, pero que en el fondo no tiene nada que ver con el 
objeto del estudio. El coeficiente de determinación ajustado se ajusta a 
la medida del poder explicativo para el número de grados de libertad. 
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2.1.6. Calificación del riesgo3 
 
La calificación es una opinión de una entidad independiente especializada en 
estudios de riesgo, sobre la calidad crediticia de una emisión de títulos. De esta 
manera las sociedades calificadores de valores promueven la eficiencia y 
estabilidad en el mercado de valores. La evaluación se realiza sobre la 
capacidad de la entidad emisora de cumplir puntualmente los compromisos 
financieros derivados de la emisión. Cabe señalar que tal opinión se concibe 
sobre la calidad crediticia de la deuda de un emisor más no de la empresa y no 
puede interpretarse como una garantía de pago.  
 
La evaluación del riesgo crediticio se basa en el análisis de la interrelación de 
los elementos tanto cualitativos como cuantitativos que pueden afectar el 
cumplimiento de los compromisos financieros adquiridos por un emisor. Entre 
los cualitativos se encuentran factores tales como: entorno macroeconómico, 
sector en que desarrolla su actividad, posición competitiva a nivel nacional e 
internacional, planes y estrategias, calidad de la administración, innovaciones 
tecnológicas oportunidades de mercado y políticas de control y auditoría. La 
calificación también implica el análisis cualitativo que evalúa aspectos 
contables, financieros, de mercado, proyecciones, flujos de ingresos y egresos, 
productividad, proveedores y clientes, entre otros.  
 
Hasta el momento la Superintendencia Financiera ha autorizado el 
funcionamiento de tres agencias calificadoras que brindan a los agentes el 
servicio de evaluación del riesgo que ha fomentado la adquisición de muchos 
de los títulos existentes en el mercado. Dicha calificación es un instrumento 
que permite ponderar la seguridad de los títulos frente a la rentabilidad que 
ofrecen sus emisores. Las agencias internacionales calificadoras de riesgo son 
Fitch Ratings, Standard & Poor's y Moody's Investor Service.  
 
                                                 
3
 BMO FINANCIAR CORPORATION. Calificación de un bono. 2012. p. 3. 
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Escala de calificación  
 
La opinión emitida por las Sociedades calificadoras se orienta a distinguir entre 
dos grados:  
 De inversión: Se considera que la emisión no representa mayores 
riesgos de incumplimiento.  
 Especulativo: Se presentan factores de riesgo que podrían llevar al 
incumplimiento en el pago de intereses o del capital. 
Una breve descripción de cada una de las categorías se aprecia en la Tabla 2. 
 
Tabla 2. Descripción de la calificación de riesgo de crédito 
CALIFICACIÓN DESCRIPCIÓN 
AAA Emisiones con la más alta calidad crediticia. 
Prácticamente no tienen riesgo.  
AA+, AA, AA- Emisiones con alta calidad crediticia y con fuertes 
factores de protección. Riesgo modesto.  
 
A+, A, A- 
Emisiones con buena calidad crediticia y con factores 
de protección adecuados. Sin embargo en períodos de 
bajas económicas, los riesgos son mayores y más 
variables.  
 
BBB+, BBB, 
BBB- 
Los factores de protección al riesgo son inferiores al 
promedio; no obstante, se consideran suficientes para 
una inversión prudente. Son vulnerables a los ciclos 
económicos.  
 
BB+, BB, BB- 
Emisiones situadas por debajo del grado de inversión. 
Pero se estima probable que cumplan sus obligaciones 
al vencimiento.  
 
B+, B, B- 
Emisiones situadas por debajo del grado de inversión. 
Existe el riesgo de que no puedan cumplir con sus 
obligaciones. Los factores de protección financiera 
fluctúan ampliamente con los ciclos económicos.  
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CCC Emisiones situadas muy por debajo del grado de 
inversión. Se caracterizan por tener alto riesgo en su 
pago oportuno. Los factores de protección son escasos  
Fuente: Elaboración propia a partir de fuentes secundarias. 
 
 
2.1.7. Estructura del Scoring de Crédito  
 
Para explicar teóricamente un modelo de toma de decisión en un periodo 
establecido, Gracia-Diez y Serrano (1992) definen la siguiente ecuación, donde 
se establece que la entidad financiera otorgará el crédito solicitado por el 
individuo “i” si:  
 
 
Donde:  
VSI: valor solicitado por el individuo.  
PI: probabilidad de que el individuo presente algún tipo de incumplimiento 
durante la vigencia del crédito.  
r: tasa de interés determinada para el tipo de crédito y de la misma base para 
todos los individuos.  
W: fracción del valor solicitado que se pierde por incumplimiento durante la 
vigencia del crédito. Se supone que este parámetro es determinado por la 
entidad financiera, la cual establece el riesgo que desea asumir y se puede 
entender como el valor medio esperado de la fracción de pérdida.  
 
La ecuación anterior se puede utilizar para determinar el valor máximo de 
crédito que la entidad financiera podría otorgarle al individuo, o para distribuir 
de manera óptima una cantidad dada de crédito entre individuos de 
características diferentes. De lo anterior se puede deducir que los dos objetivos 
fundamentales de un scoring de crédito son estimar la probabilidad de que un 
individuo incurra en incumplimiento y establecer un sistema de revisión de las 
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probabilidades estimadas, que facilite a la entidad el proceso de toma de 
decisiones.  
 
El modelo tipo scoring se crea a partir de modelos estadísticos, que se centran 
en la predicción de este tipo de modelo, este ofrece una forma objetiva de 
medir y gestionar el riesgo de pérdida debida al incumplimiento de las 
obligaciones por parte de los deudores, y su poder radica en la capacidad de 
discriminar los deudores que entrarán en Default de los que no.  
 
 
2.2.  MARCO NORMATIVO 
 
SARLAFT - Sistema de Administración del Riesgo de Lavado de Activos y de la 
Financiación del Terrorismo. 
SARLAFT se compone de dos fases: la primera corresponde a la prevención 
del riesgo y cuyo objetivo es prevenir que se introduzcan al sistema financiero 
recursos provenientes de actividades relacionadas con el lavado de activos y/o 
de la financiación del terrorismo. La segunda, que corresponde al control y 
cuyo propósito consiste en detectar y reportar las operaciones que se 
pretendan realizar o se hayan realizado, para intentar dar apariencia de 
legalidad a operaciones vinculadas al lavado de activos y financiación del 
terrorismo. Ver circular Externa de Superfinanciera 026 de 2008 y Circular 
Externa 022 de 2007 Abril de 2007 Superfinanciera. 
 
 
2.3.  MARCO FILOSOFICO 
 
Una vez finalizado el estudio se podrá establecer un modelo encaminado a 
determinar la pérdida esperada en el portafolio crediticio y la provisión de 
deudas malas para el saneamiento de la cartera de la entidad o empresa. 
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El riesgo crediticio es una línea de investigación que se inicia con este trabajo 
para fortalecer el laboratorio financiero de la Universidad Tecnológica de 
Pereira. Es un complemento al trabajo que se está realizando con el 
observatorio empresarial regional y nacional. Actualmente se cuenta con la 
información financiera de Balance General, Estado de resultados y flujo de 
efectivo de 45.000 empresas con historia desde 1995 hasta 2013.  
Otros trabajos a realizar son: 
 Aplicación de las cadenas de Markov para predecir la insolvencia de los 
clientes. 
 Creación de modelos mixtos para la medición de riesgo crediticio. 
 Tácticas para crear valor en la empresa a través de la generación de 
liquidez. 
 
 
2.4.  MARCO SITUACIONAL 
 
Empresas con información detallada de sus cuentas por cobrar a clientes. 
 
2.5.  GLOSARIO 
 
Modelo de simulación Conjunto de hipótesis acerca del funcionamiento del 
sistema expresado como relaciones matemáticas y/o 
lógicas entre los elementos del sistema. 
 
Moneda  de 
Denominación 
Moneda de cotización de precios de los fondos y con 
la que se mide el valor de los activos de un fondo. 
 
Papel comercial Término general dado a instrumentos librados por un 
comerciante sobre otro comerciante o sobre una 
persona particular para el pago de las transacciones 
correspondientes a sus negocios. 
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Plazo de Maduración Término establecido por el emisor para la redención de 
un título valor en el cual se retorna el monto total 
invertido más el valor correspondiente a los 
rendimientos obtenidos por la inversión a lo largo del 
período. 
 
Rentabilidad Es la relación entre la utilidad proporcionada por un 
título y el capital invertido en su adquisición. 
 
Riesgo de Liquidez Es la contingencia de que la entidad incurra en 
pérdidas excesivas por la venta de activos y la 
realización de operaciones con el fin de lograr la 
liquidez necesaria para poder cumplir con sus 
obligaciones. 
 
Riesgo del Emisor 
 
 
Es la capacidad o percepción que tiene el mercado de 
que los emisores paguen sus títulos de deuda. 
Riesgo Es la variabilidad que tiene una inversión de generar 
rendimientos; en otras palabras, es la incertidumbre 
que tiene un instrumento que cotiza en el mercado de 
valores para obtener ganancias. En el caso de los 
instrumentos ofertados en el mercado de valores, se 
encuentran dos tipos de riesgo: Riesgo no sistemático 
y Riesgo sistemático. 
 
Riesgo no Sistemático Es aquel que depende del buen manejo y desempeño 
administrativo que tenga la empresa emisora de que 
se trate. 
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Riesgo Sistemático Es el que podríamos llamar riesgo de mercado. 
 
Simulación monte 
Carlo 
Los métodos de Monte Carlo abarcan una colección 
de técnicas que permiten obtener soluciones de 
problemas matemáticos o físicos por medio de 
pruebas aleatorias repetidas. En la práctica, las 
pruebas aleatorias se sustituyen por resultados de 
ciertos cálculos realizados con números aleatorios. 
 
Simulación Es el proceso de diseñar y desarrollar un modelo 
computarizado de un sistema o proceso y conducir 
experimentos con este modelo con el propósito de 
entender el comportamiento del sistema o evaluar 
varias estrategias con las cuales se puede operar el 
sistema (Shannon Robert). 
 
Sistema financiero Conjunto de flujos financieros existentes en un país 
determinado, comprende los activos, intermediarios y 
mercados financieros. 
 
Tasa de Interés 
Libre de Riesgo 
No presenta ningún riesgo para los inversionistas. Un 
ejemplo de ella es la que otorgan en Colombia los 
Títulos de Tesorería (TES) del Gobierno. 
 
Tasa De Interés Precio de la remuneración de un capital prestado o 
recibido en préstamo. Es el precio de la renuncia a la 
liquidez del ahorro. 
 
Tasa forward Es la tasa de cambio a la cual se pacta los contratos 
de compraventa en los cuales una de las partes se 
compromete a vender cierta cantidad de dólares en 
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una fecha futura, y la otra se compromete a 
comprarlos a la tasa pactada 
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3. DISEÑO METODOLOGICO 
 
El método de investigación utilizado es el método científico puesto que se 
realzará un trabajo sistemático de investigación, se hará toma de datos, la 
formulación, análisis y modificación de una hipótesis, se aplicaran métodos o 
teorías para analizar la hipótesis y finalmente concluir sobre los datos 
obtenidos. 
 
Tipo de investigación es de carácter cuantitativo, visto que se hace inferencia 
en la información de carácter numérico, recolección y análisis de variables 
como precio, tiempo, nivel de riesgo, entre otras, con las cuales se efectuarán 
operaciones matemáticas. 
 
Tipo de estudio descriptivo puesto que describe el comportamiento de la 
cartera crediticia y su relación con la veracidad de las variables calculadas a 
partir de esta. 
 
 
3.1. Universo 
 
El universo está conformado por las empresas del sector real y financiero que 
dispongan de la información histórica de sus clientes en un periodo mayor a 12 
meses. 
 
 
3.2. Población o muestra 
 
La población está conformada por una empresa del sector asegurador que 
dispone con una base de datos de clientes de 3600 registros. 
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3.3. Delimitación del estudio 
 
El estudio está delimitado por las siguientes variables: 
 Espacial: Empresa dedicada a la intermediación en el mercado de 
seguros. 
 Demográfica: Clientes institucionales y personas naturales. 
 Temporal: Se tomará el comportamiento histórico de un año anterior. 
 Temática: Ingeniería económica y financiera. 
 
 
3.4. Variables e indicadores 
Tabla 3. Variables e indicadores 
 
Fuente: Elaboración propia a partir del diseño metodológico. 
 
 
3.5.  Instrumentos para la recolección de información  
 
La información sobre los clientes será provisionada por la empresa 
aseguradora. 
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3.6. Procesamiento y análisis de información 
 
 Actividad 1: Consolidar las cuentas por cobrar en la empresa de acuerdo 
a su composición crediticia. 
o Tarea 1.1: Acceder a la base de datos de la empresa a estudiar y 
armar la información contemplando montos de cartera, 
concentración, vejez y garantías. 
o Tarea 1.2: Incluir las variables relacionadas con los clientes 
como: nivel de estudio, antigüedad laboral, antigüedad con la 
empresa como cliente, la edad, nivel monetario de ingresos, 
razón deuda ingresos, deudas comerciales, otros tipos de deudas 
entre otros. 
 
 Actividad 2: Determinar la cartera default de la entidad a través de la 
regresión lineal. 
o Tarea 2.1: Modelar los datos empíricos para establecer las 
variables que afectan la conducta de incumplimiento de los 
individuos, usando los modelos de máxima probabilidad usando 
simuladores de riesgo. 
o Tarea 2.2: Determinar la cartera default para la empresa con base 
en las variables definidas anteriormente. 
 
 Actividad 3: Realizar el modelo Logit de máxima verosimilitud para 
determinar las variables independientes y la variable dependiente de alta 
significancia estadística. 
o Tarea 3.1: Predecir la probabilidad de ocurrencia de un evento 
para datos ajustados a una curva de distribución logística. 
o Tarea 3.2: Con base en la altura de la mora, la concentración de 
la cartera, la vejez de la cartera y garantías, categorizar los 
clientes en la composición de la cartera, en AAA, AA, A, y B. 
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 Actividad 4: Determinar la pérdida esperada de la cartera para separar 
de la utilidad obtenida en forma de provisiones. 
o Tarea 4.1: Calcular la probabilidad default, para cuantificar la 
deuda del cliente con la empresa en caso de incumplimiento. 
o Tarea 4.2: Cuantificar el valor monetario de la exposición que 
perderá la empresa por el incumplimiento. 
o Tarea 4.3: Determinar la pérdida en caso de incumplimiento. 
 
 Actividad 5: Determinar la pérdida no esperada. 
o Tarea 5.1 Determinar la pérdida catastrófica, es decir. La pérdida 
máxima bajo un cierto nivel de confianza respecto a la pérdida 
esperada. 
o Tarea 5.2 Cuantificar la pérdida no esperada con base en la 
pérdida esperada y la pérdida catastrófica. 
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4. DESARROLLO DE LA INVESTIGACION 
 
 
4.1.  El modelo de otorgamiento de crédito 
 
Las entidades que realicen otorgamiento de cartera comercial, deben 
establecer un modelo de otorgamiento de crédito que permita clasificar y 
calificar sus decisiones de otorgamiento sobre todos los créditos.   
Esta calificación deberá mantenerse hasta el primer reporte de endeudamiento 
a la SFC después de la etapa de otorgamiento y actualizarse en los siguientes 
reportes por la calificación obtenida mediante los criterios establecidos. 
 
 
4.2.  Portafolios de crédito 
 
Los procesos de segmentación y discriminación de los portafolios de crédito y 
de sus posibles sujetos de crédito, deben servir de base para la estimación de 
las pérdidas esperadas. Así, el modelo de otorgamiento de crédito se debe 
basar en segmentos diferenciados por el nivel de los activos de los deudores. 
En la Tabla 4 se muestran los criterios usados por la Superintendencia 
Financiera de Colombia para definir los portafolios de crédito. 
 
Tabla 4. Clasificación de la cartera comercial por nivel de activos 
Tamaño de empresa Nivel de activos 
Grandes Empresas Más de 15.000 SMMLV 
Medianas Empresas Entre 5.000 y 15.000 
SMMLV 
Pequeñas Empresas Menos de 5.000 SMMLV 
Fuente: Tomada de Superintendencia Financiera de Colombia. 
49 
 
 
Adicionalmente, crean una categoría denominada “personas naturales” en la 
cual se agrupan todas las personas naturales que son deudores de crédito 
comercial. 
 
 
4.3.  El riesgo de crédito 
 
Las entidades se benefician al gestionar el riesgo de crédito ya que pueden 
realizar un diagnostico de las políticas y procedimientos tanto de la fase de 
origen como de la fase de recaudo de cartera y cobranza, además se pueden 
realizar revisiones para estimar comportamientos futuros de la cartera si se 
mantienen las mismas condiciones, también podrán estimar probabilidades de 
incumplimiento, partiendo de un estado inicial y para un horizonte de tiempo, 
adicionalmente se podrá identificar el punto de default por mora. 
 
 
4.3.1. Midiendo el riesgo de crédito  
 
Pérdidas esperadas: Es la magnitud que una entidad debe separar de su 
utilidad en forma de provisiones. Se calcula de la siguiente forma: 
Perdida Esperada= PD*LGD*EAD 
 PD: Probabilidad de Incumplimiento. ¿Cuál es la probabilidad de que la 
contraparte incumpla los pagos? 
 LGD: Gravedad, perdida en caso de incumplimiento. ¿Qué cantidad de 
la exposición va a perder la institución? 
 EAD: Equivalencia del préstamo, exposición al incumplimiento. ¿Cuánto 
deberá este cliente a la institución en caso de incumplimiento?  
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4.3.2. Reglas sobre clasificación y calificación del riesgo crediticio 
 
Los contratos de cartera comercial deben clasificarse en una de las siguientes 
categorías de riesgo crediticio: 
 Categoría AA               
 Categoría A  
 Categoría BB  
 Categoría B  
 Categoría CC  
 Categoría Incumplimiento.  
 
 
Categoría "AA" 
 
Los créditos calificados en esta categoría reflejan una estructuración y atención 
excelente.  Los estados financieros de los deudores o los flujos de caja del 
proyecto, así como la demás información crediticia, indican una capacidad de 
pago optima, en términos del monto y origen de los ingresos con que cuentan 
los deudores para atender los pagos requeridos. 
 
Las siguientes son condiciones objetivas mínimas para que un crédito tenga 
que estar clasificado en esta categoría:  
 Los créditos nuevos cuya calificación asignada al momento de 
otorgamiento sea “AA”. 
 Los créditos ya otorgados que no presenten mora superior a 29 días en 
sus obligaciones contractuales, esto es entre 0 y 29 días en mora.      
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Categoría "A" 
 
 
Los créditos calificados en esta categoría reflejan una estructuración y atención 
apropiadas.  Los estados financieros de los deudores o los flujos de caja del 
proyecto, así como la demás información crediticia, indican una capacidad de 
pago adecuada, en términos del monto y origen de los ingresos con que 
cuentan los deudores para atender los pagos requeridos.  
 
Las siguientes son condiciones objetivas mínimas para que un crédito tenga 
que estar clasificado en esta categoría: 
 
 En esta categoría se deben clasificar los créditos nuevos cuya 
calificación asignada al momento de otorgamiento sea “A”. 
 Los créditos ya otorgados que presenten mora superior o igual a 30 días 
e inferior a 60 días en sus obligaciones contractuales, esto es entre 30 y 
59 días en mora.  
 
 
Categoría "BB"  
 
Los créditos calificados en esta categoría están atendidos y protegidos de 
forma aceptable, pero existen debilidades que potencialmente pueden afectar, 
transitoria o permanentemente, la capacidad de pago del deudor o los flujos de 
caja del proyecto, en forma tal que, de no ser corregidas oportunamente, 
llegarían a afectar el normal recaudo del crédito o contrato. 
Las siguientes son condiciones objetivas mínimas para que un crédito tenga 
que estar clasificado en esta categoría:  
 
 En esta categoría se deben clasificar los créditos nuevos cuya 
calificación asignada al momento de otorgamiento sea “BB”. 
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 Los créditos ya otorgados que presenten mora superior o igual a 60 días 
e inferior a 90 días en sus obligaciones contractuales, esto es entre 60 y 
89 días en mora. 
 
 
Categoría "B" 
 
Se califican en esta categoría los créditos o contratos que presentan 
insuficiencias en la capacidad de pago del deudor o en los flujos de caja del 
proyecto, que comprometan el normal recaudo de la obligación en los términos 
convenidos.  
Las siguientes son condiciones objetivas mínimas para que un crédito tenga 
que estar clasificado en esta categoría:  
 En esta categoría se deben clasificar los créditos nuevos cuya 
calificación asignada al momento de otorgamiento sea “B”. 
 Los créditos ya otorgados que presenten mora superior o igual a 90 días 
e inferior a 120 días en sus obligaciones contractuales, es decir entre 90 
y 119 días en mora. 
 
 
Categoría "CC" 
 
Se califican en esta categoría los créditos o contratos que presentan graves 
insuficiencias en la capacidad de pago del deudor o en los flujos de caja del 
proyecto, que comprometan significativamente el recaudo de la obligación en 
los términos convenidos. 
 
Las siguientes son condiciones objetivas mínimas para que un crédito tenga 
que estar clasificado en esta categoría:  
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 En esta categoría se deben clasificar los créditos nuevos cuya 
calificación asignada al momento de otorgamiento sea “CC”.  
 Los créditos ya otorgados que presenten mora superior o igual a 120 
días e inferior a 150 días en sus obligaciones contractuales, es decir 
entre 120 y 149 días en mora.  
 
 
4.4. Diagramas riesgo de crédito 
 
MODELO BÁSICO DE GESTIÓN DE CARTERA
INICIO                              
SE REFRESCA LA CARTERA CON UN NUEVO CORTE
SE CLASIFICA DE ACUERDO A LA VEJEZ AL CLIENTE EN 0, 30, 60, 90 DIAS
COBRO ADMINISTRATIVO?
COBRO PREJURIDICO?
COBRO JURIDICO?
                          FIN                                    
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INICIO
CARTERA DEFAULT PRIMER METODO
CARTERA DEFAULT METODO 
CONSERVADOR
ANALISIS COMPARATIVO CARTERA DEFAULT
PROBABILIDAD DE INCUMPLIMIENTO 
SEGÚN VEJEZ
PROBABILIDAD DE INCUMPLIMIENTO 
SEGÚN VEJEZ PEOR COMPORTAMIENTO
EVALUACION Y PROYECCION DE LA CARTERA
RIESGO CREDITICIO POR PERCENTILES
SIMULACION MONTECARLO PARA DEFINIR LA 
PROBABILIDAD DE INCUMPLIMIENTO POR 
CATEGORIAS
VALOR DE LA PERDIDA ESPERADA
VALOR DE LA CARTERA CATASTROFICA
VALOR DE LA CARTERA NO ESPERADA
CALCULO DE  LA PROBABILIDAD DE 
INCUMPLIMIENTO PARA CLIENTES NUEVOS
FIN
MODELO AVANZADO DE GESTION DE CARTERA
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CALCULO DE LA CARTERA DEFAULT PRIMER METODO
INICIO      
SE PREPARA LA BASE DE DATOS DE CLIENTES INCLUYENDO LOS CAMPOS: 
INGRESOS, ANTIGÜEDAD, EDAD, SEXO, NIVEL EDUCATIVO ENTRE OTROS
CLASIFICAR EL ESTADO INICIAL DE LAS CUENTAS POR COBRAR DE CADA 
CLIENTE SEGÚN LOS DIAS DE MORA: 0-30, 31-60, 61-90, 91-120,121-150…
CLASIFICAR EL ESTADO FINAL DE LAS CUENTAS POR COBRAR DE CADA 
CLIENTE SEGÚN LOS DIAS DE MORA: 0-30, 31-60, 61-90, 91-120,121-150…
SE GENERA UNA MATRIZ CUADRADA CON CON EL NÚMERO DE CUENTAS DE 
ACUERDO A  LAS CATEGORIAS DE LA VEJEZ INICIAL DE LAS CUENTAS POR 
COBRAR
SE ANALIZA LA COMPOSICION DE LA CARTERA EN LA MATRIZ ASÍ: POR 
ENCIMA DE LA DIAGONAL PRINCIPAL LA CARTERA DETERIORADA, LA CARTERA 
DE LA DIAGONAL PRINCIPAL ES LA CARTERA RECURRENTE Y LA PARTE 
INFERIOR A LA DIAGONAL ES LA DE RECUPERACION 
SE CALCULA EL DEFAULT POR MORA, ES DECIR, EL DETERIORO DE LA CARTERA, 
SUMANDO CADA FILA A PARTIR DE LA DIAGONAL PRINCIPAL SIN INCLUIRLA
SE DEFINE EL UMBRAL POR MORA ES DECIR, SE ESTABLECE EL PORCENTAJE DE 
DEFAULT POR MORA (DETERIORO DE LA CARTERA)
SE CALCULA EL DEFAULT POR MORA A PARTIR DEL DETERIORO DE LA CARTERA 
DE ACUERDO AL UMBRAL DEFINIDO INCLUYENDO LA PERMANENCIA, ES DECIR 
LA DIAGONAL PRINCIPAL
SE CALCULA LA PROBABILIDAD DE INCUMPLIMIENTO PARA CADA NIVEL DE 
VEJEZ DE LA CARTERA: 0-30,31-60, 61-90… LOS RANGOS QUE SUPERARN EL 
UMBRAL DE DEFAULT YA ESTÁN EN MORA DE DEFAULT, SU PROBABILIDAD DE 
INCUMPLIMIENTO ES DE 100%
FIN             
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CALCULO DE LA CARTERA DEFAULT METODO CONSERVADOR
INICIO      
SE PREPARA LA BASE DE DATOS DE CLIENTES INCLUYENDO LOS CAMPOS: 
INGRESOS, ANTIGÜEDAD, EDAD, SEXO, NIVEL EDUCATIVO ENTRE OTROS
CLASIFICAR EL ESTADO INICIAL DE LAS CUENTAS POR COBRAR DE CADA CLIENTE 
SEGÚN LOS DIAS DE MORA: 0-30, 31-60, 61-90, 91-120,121-150…
CLASIFICAR EL ESTADO PEOR COMPORTAMIENTO DE LAS CUENTAS POR 
COBRAR DE CADA CLIENTE SEGÚN LOS DIAS DE MORA: 0-30, 31-60, 61-90, 91-
120,121-150…
SE GENERA UNA MATRIZ CUADRADA CON CON EL NÚMERO DE CUENTAS DE 
ACUERDO A  LAS CATEGORIAS DE LA VEJEZ INICIAL DE LAS CUENTAS POR 
COBRAR
SE ANALIZA LA COMPOSICION DE LA CARTERA EN LA MATRIZ ASÍ: POR ENCIMA 
DE LA DIAGONAL PRINCIPAL LA CARTERA DETERIORADA, LA CARTERA DE LA 
DIAGONAL PRINCIPAL ES LA CARTERA RECURRENTE Y LA PARTE INFERIOR A LA 
DIAGONAL ES LA DE RECUPERACION 
SE CALCULA EL DEFAULT POR MORA, ES DECIR, EL DETERIORO DE LA CARTERA, 
SUMANDO CADA FILA A PARTIR DE LA DIAGONAL PRINCIPAL SIN INCLUIRLA
SE DEFINE EL UMBRAL POR MORA ES DECIR, SE ESTABLECE EL PORCENTAJE DE 
DEFAULT POR MORA (DETERIORO DE LA CARTERA)
SE CALCULA EL DEFAULT POR MORA A PARTIR DEL DETERIORO DE LA CARTERA 
DE ACUERDO AL UMBRAL DEFINIDO INCLUYENDO LA PERMANENCIA, ES DECIR 
LA DIAGONAL PRINCIPAL
SE CALCULA LA PROBABILIDAD DE INCUMPLIMIENTO PARA CADA NIVEL DE 
VEJEZ DE LA CARTERA: 0-30,31-60, 61-90… LOS RANGOS QUE SUPERARN EL 
UMBRAL DE DEFAULT YA ESTÁN EN MORA DE DEFAULT, SU PROBABILIDAD DE 
INCUMPLIMIENTO ES DE 100%
FIN             
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CALCULO DE LA PROBABILIDAD DE INCUMPLIMIENTO 
POR CATEGORIAS DE VEJEZ
CARTERA INICIAL Y CARTERA FINAL
INICIO                              
CON BASE EN LA MATRIZ DE LAS CATEGORIAS: 0-30, 31-60, 61-90, 91-120, 121-150… SE 
EVALUA LA POLITICA ACTUAL DE LA GESTION DE LA CARTERA
LAS VARIABLES QUE SE CONSIDERAN PARA LA EVALUACION DE LA GESTION SON: EL RETANQUEO 
DE LA CARTERA, EL PERIODO DE ANALISIS, LA ESTACIONALIDAD DE LA CARTERA, EL RECAUDO, EL 
COBRO ADMINISTRATIVO, EL COBRO PREJURIDICO Y EL COBRO JURIDICO. 
COMPARACION ENTRE EL ESCENARIO DE ESTADO INICIAL Y ESTADO FINAL DURANTE EL 
PERIODO EVALUADO
CON BASE EN LA POLITICA DE LA CARTERA DEFAULT SE MARCA VERTICALMENTE EN LA MATRIZ 
DE CATEGORIAS IDENTIFICANDO EL NIVEL DE BARRERA. LA CARTERA QUE SE ENCUENTRE AL 
LADO DERECHO EN ADELANTE SON OPERACIONES INCUMPLIDAS
SE SELECCIONA CADA NIVEL DE CATEGORIA Y SE CALCULA LA CARTERA EN MORA DE LA 
CATEGORIA SOBRE EL TOTAL DE LA CATEGORIA DE LA CARTERA PARA CALCULAR LA 
PROBABILIDAD DE INCUMPLIMIENTO
PARA LAS CATEGORIAS QUE SE ENCUENTRAN EN EL PUNTO DE BARRERA EN ADELANTE LA 
PROBABILIDAD DE INCUMPLIMIENTO ES 100%, PORQUE YA ES INCUMPLIDA
FIN                                    
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CALCULO DE LA PROBABILIDAD DE INCUMPLIMIENTO 
POR CATEGORIAS DE VEJEZ
CARTERA INICIAL Y CARTERA CON PEOR COMPORTAMIENTO
INICIO                              
CON BASE EN LA MATRIZ DE LAS CATEGORIAS: 0-30, 31-60, 61-90, 91-120, 121-150… SE 
EVALUA LA POLITICA ACTUAL DE LA GESTION DE LA CARTERA
LAS VARIABLES QUE SE CONSIDERAN PARA LA EVALUACION DE LA GESTION SON: EL RETANQUEO 
DE LA CARTERA, EL PERIODO DE ANALISIS, LA ESTACIONALIDAD DE LA CARTERA, EL RECAUDO, EL 
COBRO ADMINISTRATIVO, EL COBRO PREJURIDICO Y EL COBRO JURIDICO. 
COMPARACION ENTRE EL ESCENARIO DE ESTADO INICIAL Y EL PEOR COMPORTAMIENTO 
DURANTE EL PERIODO EVALUADO
CON BASE EN LA POLITICA DE LA CARTERA DEFAULT SE MARCA VERTICALMENTE EN LA MATRIZ 
DE CATEGORIAS IDENTIFICANDO EL NIVEL DE BARRERA. LA CARTERA QUE SE ENCUENTRE AL 
LADO DERECHO EN ADELANTE SON OPERACIONES INCUMPLIDAS
SE SELECCIONA CADA NIVEL DE CATEGORIA Y SE CALCULA LA CARTERA EN MORA DE LA 
CATEGORIA SOBRE EL TOTAL DE LA CATEGORIA DE LA CARTERA PARA CALCULAR LA 
PROBABILIDAD DE INCUMPLIMIENTO
PARA LAS CATEGORIAS QUE SE ENCUENTRAN EN EL PUNTO DE BARRERA EN ADELANTE LA 
PROBABILIDAD DE INCUMPLIMIENTO ES 100%, PORQUE YA ES INCUMPLIDA
FIN                                    
 
EVALUACION ACTUAL Y PROYECCION DE LA CARTERA
INICIO                              
CON BASE EN EL ANALISIS ACTUAL DE LA CARTERA SE PROYECTA PARA UN TIEMPO DE 6 A 12 
MESES A TRAVÉS DE LA TECNICA DE RODAMIENTO DE MATRICES
SE EVALUA LA PROYECCION DE LA CARTERA EN CAO TAL QUE SE SIGA EJERCIENDO LA MISMA 
POLITICA A LA ACTUAL.
SE CONTRASTA LA MATRIZ ACTUAL CON LA MATRIZ PROYECTADA PARA ESTABLECER LOS 
AJUSTES A LAS TACTICAS A EJERCER EN EL COBRO ADMINISTRATIVO, PREJURIDICO, Y JURIDICO
FIN                                    
 
59 
 
 
CALCULO DEL RIESGO CREDITICIO
CATEGORIZACION POR PERCENTILES
INICIO                              
SE TOMA LA BASE DE DATOS ORGANIZADA DE LA CARTERA DE LOS CLIENTES.
SE CALCULA LA PROBABILIDAD DE INCUMPLIMIENTO PARA CADA CLIENTE
SE CATEGORIZA LA CARTERA PARA CADA CLIENTE DE ACUERDO A PERCENTILES DE LA 
PROBABILIDAD DE INCUMPLIMIENTO ASÍ: CAT A: 0-25%, CAT B: 25%-50%, CAT C: 50%-
75%, CAT D: 75%-100%
SE CALCULA LA EXPOSICION AL RIESGO EN $ DE LO QUE SE PRESTA
SE CALCULA LA PERDIDA EN CASO DE INCUMPLIMIENTO: TOTAL DE LA CARTERA MENOS 
LA RECUPERACION
SE DETERMINA A TRAVES DE LA SIMULACION MONTECARLO LA FUNCION DE 
DISTRIBUCION PARA CADA UNA DE LAS CARTERAS Y SUS PARAMETROS 
CORRESPONDIENTES
FIN                                    
PD
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CALCULO DE LA PROBABILIDAD DE INCUMPLIMIENTO PARA CLIENTES NUEVOS
                                                             INICIO                                      
SE DEFINEN LAS VARIABLES INDEPENDIENTES X I: INGRESOS, ANTIGÜEDAD, NIVEL EDUCATIVO, Y OTRAS 
VARIABLES SOCIOECONOMICAS
SE DEFINE LA VARIABLE DEPENDIENTE Y: PROBABILIDAD DE INCUMPLIMIENTO
SE VERIFICAN LAS CONDICIONES DEL MODELO LOGIT: VARIABLES INDEPENDIENTES CON 
SIGNIFICANCIA ESTADISTICA Z>2 EN VALOR ABSOLUTO, Y VALOR DE PRUEBA < 0,05
       SE REPITE EL PROCESO EXCLUYENDO LAS VARIABLES NO SIGNIFICATIVAS ESTADISTICAMENTE.
SE CALCULAN LOS COEFICIENTES DEL MODELO LOGIT (LOGARITMO DE VEROSIMILITUD)
SE DETERMINA A TRAVÉS DE LA FUNCIÓN LOGIT CREADA LA PROBABILIDAD DE INCUMPLIMIENTO 
PARA UN CLIENTE NUEVO
                                                             FIN                                                   
PD
 
 
61 
 
 
4.5.  Componentes del modelo de referencia de la cartera (MRC)  
 
La estimación de la pérdida esperada en el marco del MRC resulta de la 
aplicación de la siguiente fórmula:    
 
PÉRDIDA ESPERADA= [Probabilidad de incumplimiento] x [Exposición 
del activo en el momento del incumplimiento] x [Pérdida dado el 
incumplimiento]  
 
El modelo de referencia de cartera comercial permite determinar los 
componentes de la pérdida esperada de acuerdo con los siguientes 
parámetros: 
 La probabilidad de incumplimiento: Corresponde a la probabilidad de 
que en un lapso de doce (12) meses los deudores de un determinado 
portafolio de cartera comercial incurran en incumplimiento. 
 La pérdida dado el incumplimiento (PDI): Se define como el deterioro 
económico en que incurriría la entidad en caso de que se materialice el 
incumplimiento de las obligaciones. La PDI para deudores calificados en 
la categoría incumplimiento sufrirá un aumento paulatino de acuerdo con 
los días trascurridos después de la clasificación en dicha categoría. La 
PDI por tipo de garantía será la siguiente:  
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Tabla 5. PDI por tipo de garantía 
Tipo de Garantía P.D.I
Días después 
del
incumplimiento
Nuevo 
P.D.I.
Días después 
del
incumplimiento
Nuevo 
P.D.I.
Garantía no admisible 55% 270 70% 540 100%
Créditos subordinados 75% 270 90% 540 100%
Colateral financiero
admisible
0-12% - - - -
Bienes raíces comerciales 
y residenciales
40% 540 70% 1080 100%
Bienes dados en leasing 
inmobiliario
35% 540 70% 1080 100%
Bienes dados en leasing 
differente a inmobiliario
45% 360 80% 720 100%
Otros colaterales 50% 360 80% 720 100%
Derechos de cobro 45% 360 80% 720 100%
Sin Garantía 555 210 80% 420 100%
 
 El valor expuesto del activo: Dentro del MRC, se entiende por valor 
expuesto del activo al saldo vigente de capital, intereses, cuentas por 
cobrar de intereses y otras cuentas por cobrar, de las obligaciones de la 
cartera comercial. 
 
Para dar inicio al desarrollo de la investigación se toma la cartera de una 
empresa de seguros ubicada en la ciudad de Pereira. La cartera está 
actualizada al 16 de marzo de 2015. Ver figura 1. 
 
Figura 1: Listado de cuentas por cobrar clientes. 
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El listado anterior contiene 30.703 registros e incluye los días de cartera y la 
antigüedad de la cartera de acuerdo a los rangos establecidos por la 
Superintendencia Financiera de Colombia. Cada cliente puede tener varias 
facturas (en este caso pólizas de seguros). 
 
A través del uso de tablas dinámicas se consolida la información por cada 
cliente y para los periodos desde 15/11/2013 hasta 16/03/2015. Ver figura 2. 
 
Figura 2: Cuentas por cobrar por cliente y corte de facturación 
 
El listado anterior se resume a 3.887 clientes para un periodo total de 2 años y 
cuatro meses. Se llenan las celdas vacías de la tabla de datos con ceros. Ver 
figura 3. 
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Figura 3: Celdas vacías llenadas con ceros 
 
 
Se definen las categorías por mora, de acuerdo a los rangos por mora. Ver 
figura 4 
 
Figura 4: Categorías por mora 
 
Se determina la posición inicial y la posición final de la cartera de acuerdo a las 
categorías por mora. También se establece el escenario más conservador y 
exigente con la mora máxima durante los dos años y cuatro meses, con base 
en la mora máxima se define el rango de máxima mora. Ver figura 5. 
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Figura 5: Calculo de rango inicial y final 
 
En este punto ya se han consolidado las cuentas por cobrar de la entidad, 
ahora para determinar la cartera default se usaran matrices de transición, las 
cuales se explican en la siguiente sección.  
 
 
4.6.  Matrices de transición  
 
Una matriz es un arreglo de números organizados en filas y columnas. La 
posición de los elementos de una matriz se notaran con subíndices (i,j) donde i 
indica la fila y j la columna. 













mnmm
n
n
aaa
aaa
aaa
A
...21
22221
11211



 
Ahora las matrices de transición son útiles para cuantificar la probabilidad de 
migración o transición entre estados en dos  momentos diferentes. Se define pij 
como la probabilidad de que un cliente estando en el estado i migre al estado j 
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en un horizonte de tiempo dado. Teniendo una muestra de clientes se puede 
construir la matriz de transición P con i filas y j columnas. 
 
Una Matriz de transición que es válida para una sucesión de periodos de 
tiempo, y que cumple con las anteriores condiciones se denomina  Cadena de 
Markov. Si la probabilidad de migrar de un estado i a un estado j no depende 
del tiempo se dice que es estacionario y homogéneo, si depende del tiempo se 
dice no estacionario. 
 
 
4.6.1. Principios de las cadenas de Markov 
 
En las cadenas de Markov se debe definir: 
 Un conjunto de estados E1, E2, E3, ... Ek, mutuamente excluyentes de 
un experimento aleatorio en cualquier tiempo. Por ejemplo: variable 
aleatoria:  rendimientos del dólar; conjunto de estados: estado i: valor en 
el momento t del rendimiento del dólar, estado j: valor en el momento t+1 
del rendimiento del dólar.  
 Una  matriz de transición P: cuál es la probabilidad de que estando el 
dólar en un nivel de rendimiento i, pase a un nivel de rendimiento j. 
 Definir si se cumple o no la propiedad Markoviana, antes de calcular las 
probabilidades de estado estable. 
 
 
La propiedad Markoviana 
 
"El futuro es independiente del pasado dado el presente": 
   ttttttttttt KXXPKXKXKXKXKXP   /...,,/ 100221111  
Esto se cumple si: 
 tt XfX 1  es igual a  11 ,   ttt XXfX  
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Si esta propiedad se cumple, entonces estamos frente a un proceso de 
Markov. 
 
Para la construcción de la matriz de transición en nuestro caso de estudio, se 
utilizan las tablas dinámicas de la hoja electrónica de Excel.  La tabla dinámica 
se organiza en las filas por rango de mora y en las columnas también se 
presenta por rangos de mora. En el centro de la tabla aparece el número de 
cuentas que están en mora. Ver figura 6.       
 
Al analizar la tabla, y tomar la celda en color amarillo aparecen 304 cuentas. 
Quiere decir, que hubo 304 clientes que estaban inicialmente en mora en el 
rango entre 001-030 días, y pasaron al estado final en el rango de 000-000, es 
decir, se pusieron al día. 
 
 
Figura 6: Estado inicial y final de algunas cuentas en cartera 
 
La interpretación del valor de 198, en la figura 7, quiere decir, que hubo 198 
clientes que estaban inicialmente al día (sin mora) en el rango entre 000-000 
días, y pasaron al estado final en el rango de 031-060, es decir, se deterioró la 
cartera en este rango con este número de clientes. 
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Figura 7: Cartera deteriorada 
 
Al observar la información de la celda amarilla con un valor de 12 clientes que 
estaban inicialmente en el rango 031-060 y al final quedaron en el mismo rango 
(según la columna), quiere decir que estos clientes permanecen con la misma 
altura en mora. Ver figura 8. 
 
Figura 8: Clientes que permanecen con la misma altura en mora 
 
La clasificación general de las cuentas según su estado de mora se presenta 
en la figura 9. Del total de la cartera que corresponde a 3.885 clientes, se 
encuentran por vencer 19 pólizas de seguro, 14 de ellas están al día. El 
volumen alto de la cartera se encuentra en estado inicial 000-000, es decir de 
3.885 cuentas del total de la cartera 3.199 están en estado inicial, al día. De las 
cuentas por cobrar que están al día, permanecen al día 2.614 cuentas y la 
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diferencia se deteriora, como es el caso de 247 cuentas que estando al día 
pasan a una mora en el rango de 001-030 días. Ver figura 9. 
La presentación del estado de la cartera según su altura de mora, expresado 
en porcentaje se presenta en la figura 10. El porcentaje se expresa en términos 
de cada una de las filas al 100%. Se colorean en amarillo las celdas que 
corresponden a la diagonal principal.   
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Figura 9: Clasificación de las cuentas según altura de mora 
71 
 
 
 
Figura 10: Clasificación de las cuentas según altura de mora expresado en porcentaje 
 
 
La matriz anterior (figura 10), presenta tres zonas básicas: 
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 La diagonal principal: Presenta la cartera que permanece en el mismo 
estado o altura de mora. 
 El triángulo superior a la diagonal principal: Presenta la cartera que se 
ha deteriorado en su estado final frente a su estado inicial. 
 El triángulo inferior a la diagonal principal: Presenta la cartera que se ha 
recuperado o ha mejorado su posición final frente a la etapa inicial. 
 
 
4.6.2. Matrices de transición para el cálculo del default 
 
Se debe encontrar el estado del cliente (número de días en mora) donde la 
probabilidad de recuperación (ponerse al día en sus obligaciones), es menor 
que la de deteriorarse. 
 Estado inicial - estado final 
 Estado final - peor comportamiento   
 
La matriz de transición es la principal herramienta para determinar la 
probabilidad de que un crédito con una calificación determinada cambie de 
calificación crediticia durante un periodo específico. A esta probabilidad se le 
conoce como probabilidad de migración en la calidad de un crédito. 
 
En las matrices de transición de la cartera de crédito se calculan las 
probabilidades de migración entre estados. Estos estados corresponderán a la 
clasificación que para su estudio cada entidad asigne a los deudores, según su 
nivel de riesgo. Para efectos de este estudio se consideraran las calificaciones 
crediticias que se definieron en el numeral 4.3.2. 
 
Existen dos métodos para la estimación de matrices de transición, el método 
continuo y el método discreto. La principal diferencia entre estos dos métodos 
es que en el modelo continuo, la estimación de una probabilidad de transición 
siempre será estrictamente positiva, ya que en este modelo se consideran 
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secuencias de migraciones entre categorías intermedias, en cambio en el 
método discreto solo se considera la migración de una calificación al inicio del 
periodo hacia una calificación al final de periodo, sin considerar las 
calificaciones intermedias por las que pasó hasta llegar al periodo final. 
 
 
Método discreto 
 
Para la aplicación de este método se parte de una muestra de un total de (N) 
créditos que serán monitoreados durante un periodo (T), donde (T) se compone 
de de (t) subperiodos de un año cada uno. Según avanza el tiempo, estos 
créditos adquieren una calificación mensual basada en condiciones 
previamente establecidas. 
 
Se estima una matriz  de transición Pt por cada periodo de tiempo (t) a las 
cuales llamaremos matrices de transición parciales, a partir de las cuales 
obtendremos la matriz de transición total PT la cual considera todo el periodo 
analizado (T). 
 
Las matrices de transición Pt tienen por componentes a las pijt mientras que la 
matriz de transición PT tienen por componentes a las pij promedio. 
Una vez calculadas las pijt de  todos los periodos de tiempo (t) de todos los 
datos, se calculan las probabilidades de transición promedio (pij promedio), de 
la siguiente manera: 



T
t
ijttijpromedio pwp
0   
Donde tw  : es la ponderación para cada periodo de tiempo analizado. En este 
método, las probabilidades de transición son estimadas como 
i
ij
ij
N
N
p 
 
Donde: 
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:i  Se refiere a la calificación inicial del crédito.  
:j   Se refiere a la calificación final del crédito. 
ijp : Es la probabilidad de que un deudor con calificación crediticia i  pueda 
moverse a otra calificación crediticia j   en un horizonte de tiempo dado, es 
decir, es el porcentaje de créditos que originalmente estaban calificados i  y al 
final del periodo estaban calificados j . 
ijN : Es la cantidad de créditos que comenzaron al inicio del periodo en la 
calificación i  y terminaron al finalizar el periodo en calificación j . 
iN : Es la cantidad de créditos que estaban en la calificación i   al comienzo del 
periodo. 
Por lo tanto, es posible construir una matriz de transición con i  filas y j  
columnas, de manera que satisfagan las siguientes condiciones: 
Todos los elementos de la matriz son positivos, es decir, 0ijp  ( No hay 
probabilidades negativas) y la suma de los elementos de cada fila es igual a la 
unidad, es decir,  1ijp , para todo i  (100%). 
 
 
Procedimiento para crear matrices de transición  
 
El primer paso para la creación de las matrices de transición consiste en la 
creación y conteo de los pares anuales que darán origen a las probabilidades 
de transición para cada categoría. 
 
El uso del término pares se ilustra mediante el siguiente ejemplo: Un crédito 
que a diciembre de 2010 se encontraba en la categoría A, fue deteriorándose y 
a diciembre de 2011 quedo calificado en la categoría D. En este caso se 
formaría un par A-D. 
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De esta manera se evalúan todos los créditos mes a mes, tomando 
separaciones de 1 año para comparar. Es decir, se compara diciembre de 2010 
con diciembre de 2011 y se calcula el par correspondiente, luego enero de 
2011 con enero de 2012 y se calcula otro par, y así sucesivamente hasta haber 
abarcado toda la ventana de tiempo utilizada en la estimación de la matriz. Las 
posibles combinaciones de pares son las siguientes: 
 
Tabla 6. Creación de Pares 
A-A A-B A-C A-D A-E
B-A B-B B-C B-D B-E
C-A C-B C-C C-D C-E
D-A D-B D-C D-D D-E
E-A E-B E-C E-C E-E
 
Fuente: Elaboración propia a partir datos definidos en el desarrollo de la 
investigación. 
 
Para ilustrar el concepto anterior, considérese que se desea estimar una matriz 
de transición de probabilidades anuales. Dentro de los datos de análisis está un 
préstamo con las siguientes calificaciones crediticias: 
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Tabla 7. Ejemplo de calificación de préstamos 
Mes Calificación
Mar-09 A
Apr-09 A
May-09 A
Jun-09 A
Jul-09 A
Aug-09 A
Sep-09 A
Oct-09 B
Nov-09 B
Dec-09 B
Jan-10 A
Feb-10 A
Mar-10 B
Apr-10 B
May-10 C
Jun-10   
Fuente: Elaboración propia a partir datos definidos en el desarrollo de la 
investigación. 
 
Este préstamo generará 3 pares que serán utilizados en la construcción de la 
matriz de transición de probabilidades anuales. Dichos pares son: 
Tabla 8. Pares Generados 
Mar-09 a Mar-10 A-B
Abr-09 a Abr-10 A-B
May-09 a May-10 A-C
Pares Generados
 
Fuente: Elaboración propia a partir datos definidos en el desarrollo de la 
investigación. 
 
El siguiente paso para la estimación de la matriz es contar todos los pares del 
mismo tipo, para todos los créditos de la base de datos analizada. 
Tabla 9. Ejemplo de conteo de pares 
A B C D E Total
A 10000 1800 680 900 700 14080
B 1000 90 90 60 250 1490
C 200 13 21 45 220 499
D 150 15 20 35 500 720  
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Fuente: Elaboración propia a partir datos definidos en el desarrollo de la investigación. 
 
En esta matriz se puede observar como los préstamos que se encontraban en 
una determinada categoría en un periodo dado t van migrando hacia las demás 
categorías en el periodo t+1. 
El valor resultante se divide entre el total por fila para obtener las frecuencias 
relativas que utilizaremos como estimaciones de las probabilidades de 
transición correspondiente a esa celda. 
De aquí es posible obtener la siguiente matriz de transición parcial :tP  
Tabla 10. Ejemplo de matriz de probabilidad de transición 
A B C D E
A 71.02% 12.78% 4.83% 6.38% 4.97%
B 67.11% 6.04% 6.04% 4.03% 16.78%
C 40.08% 2.61% 4.21% 9.02% 44.09%
D 20.83% 2.08% 2.78% 4.86% 69.44%
t+1
t
 
Fuente: Elaboración propia a partir datos definidos en el desarrollo de la 
investigación. 
 
 
4.6.3. Interpretación de una matriz de transición de calificaciones 
 
La matriz consta de tres partes: 
 La primera columna a la izquierda representa la escala de calificaciones 
de inicio de periodo. 
 La primera fila superior contiene la misma escala de calificaciones pero 
representa la calificación final (es decir, la calificación con que termina la 
entidad en el periodo analizado). 
 La intersección de las dos anteriores, representa el porcentaje de 
operaciones que se mantuvieron, aumentaron o disminuyeron en cada 
escala. 
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o La diagonal de la matriz representa los porcentajes de 
operaciones que mantuvieron la misma calificación. 
o Las celdas por debajo de la diagonal representan los porcentajes 
de operaciones que mejoraron su calificación. 
o Las celdas por encima de la diagonal representan los porcentajes 
de operaciones que deterioraron su calificación.  
 
Tomando como ejemplo la fila A de la matriz anterior (tabla 10), los resultados 
se pueden interpretar de la siguiente manera:  
Existe un 71.02% de probabilidad de que los prestamos que se encuentran en 
la categoría A en el periodo t permanezcan en la categoría A en el periodo t+1; 
además existe un 12.78% de probabilidad de que los prestamos que se 
encuentran en la categoría A en el periodo t migren hacia la categoría B en el 
periodo t+1; y así sucesivamente con las demás categorías. 
Las probabilidades de incumplimiento que se utilizan en los cálculos de perdida 
esperada, para las filas A, B, C y D, corresponden los porcentajes de la 
columna E. Para la fila E la probabilidad de incumplimiento es de 100%, debido 
a que dichos préstamos ya han caído en incumplimiento independientemente 
de que más adelante se recuperen o no. 
 
Estado inicial - Peor comportamiento 
 
Se observa durante el periodo analizado el peor comportamiento y se asuma 
este como el estado final. 
Default se obtiene en el estado j   si  



n
ji
ijp
1
%50
 
 Solo se toman los elementos debajo de la diagonal. 
 Incluir el elemento de la diagonal. 
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4.7.  Calculo de la cartera Default  
 
Para calcular la cartera default se parte de la matriz de estados expresada en 
términos porcentuales. Se suma cada fila a partir de la diagonal principal hacia 
la derecha, es decir se considera la cartera deteriorada con respecto a su 
posición inicial. Ver figura 11. 
 
Para calcular la cartera default de la cartera deteriorada y permanente, se 
suma cada fila a partir de la diagonal principal hacia la derecha pero incluyendo 
la celda de la diagonal principal, es decir se considera la cartera deteriorada y 
permanente con respecto a su posición inicial. Ver figura 11. 
 
La cartera default a considerar en este caso es la cartera que está con la altura 
de 031-060 o más alta. La definición de la altura de la cartera default la define 
la política de la empresa de acuerdo al estado actual de su cartera y a las 
estrategias que considera para su recuperación y recaudo. Algunos de los 
elementos a considerar para el diseño de la política son: 
 
 La concentración de la cartera por vencer. En este caso se opta por 
esperar a que la cartera caiga en mora. 
 La concentración de la cartera a cero días. El nivel de la cartera al día es 
muy alta es el 81%, particularmente, para evitar la no cobertura de la 
póliza de seguros por estar vencido el pago. 
 La concentración de la cartera entre 001-030 días es muy baja, y 
permite una gestión de cobro administrativo directa por parte de la 
entidad aseguradora. 
 Se aprecia un excelente manejo en el cobro administrativo en las 
cuentas por cobrar al presentar un nivel de recuperación muy alto. Por 
ejemplo 061-090 se recupera 71.67% al quedar al día. La cartera entre 
091-120 se recupera en 87.50%, y así sucesivamente. 
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 La cartera de cobro más restrictivo como lo es el pre jurídico y jurídico, 
presenta un exitoso manejo sobre todo en los niveles de 301 o más días 
de vencimiento con recuperaciones en 75% y 50% respectivamente. 
 
Con base en lo anterior, la empresa asume como cartera default la cartera con 
concentración entre 031-060. 
 
 
Figura 11: Cálculo de la cartera default y cartera default deteriorada y 
permanente 
 
La composición porcentual se aprecia gráficamente en la figura 12 
 
 
Figura 12: Concentración de la cartera por categorías 
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Haciendo un análisis más riguroso y estricto del manejo de la cartera se realiza 
el cálculo de la cartera default pero revisando la cartera con la peor mora 
presentada durante el lapso de tiempo considerado. Ver figura 13 
 
Figura 13: Matriz de la cartera con la peor mora 
 
La cartera default tomando la peor mora también se establece en la 
concentración de 031-060. Como parte de la política del área financiera. 
La variable de la cartera default se construye como una variable dicotómica de 
dos estados: 
 Las cuentas por cobrar que estén entre 31 días o más tienen dificultades 
de pago y se asignará el valor de 1. Porque requieren de un sobrecosto 
en su manejo originado por el cobro administrativo, cobro pre jurídico y 
cobro judicial. Además del costo de oportunidad al no tener estos 
recursos disponibles en caja generando un ciclo de caja más lento.  
 Las cuentas por cobrar convencimiento menor a 31 días, que se 
consideran sin perjuicio relevante por los sobrecostos del manejo 
administrativo de la cartera, con un valor asignado a la cartera default de 
cero (0). Ver figura 14. 
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Figura 14: Cartera Default 
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4.8.  Ecuación provisiones o perdida esperada  
 
PÉRDIDA ESPERADA= (Probabilidad de incumplimiento) x (Exposición del 
activo) x (Pérdida esperada de valor del activo dado el incumplimiento) 
La pérdida esperada es un ahorro que realiza la entidad para protegerse ante 
eventuales deterioros en la calidad de la cartera. 
 
La pérdida esperada es el primer elemento del riesgo de crédito. Ésta depende 
del deterioro que presenta la cartera en la fecha del análisis y se determina con 
la calidad de cada uno de los acreditados por medio de su calificación. 
En consecuencia, es el resultado del producto de tres variables: 
 La exposición: importe que se tiene comprometido ante un evento 
crediticio. 
 La probabilidad de incumplimiento: vinculada al nivel de solvencia o 
rating del emisor. 
 La severidad: pérdida real soportada tras el evento de crédito, una vez 
finalizado el proceso de recobro. 
 
 
Probabilidad de incumplimiento 
 
La probabilidad de incumplimiento o de default es un elemento importante en la 
evaluación del riesgo de crédito y su significado más utilizado es la omisión del 
pago de una deuda vencida. Es la medida de qué tan probable es que un 
acreditado deje de cumplir con sus obligaciones contractuales. 
 
Es la probabilidad de que en un periodo de tiempo determinado el cliente llegue 
a una altura de mora mayor a cierto número de días, entre en un proceso de 
reestructuración de su obligación, castigo de cartera, entregue la garantía o 
entre en un proceso de liquidación obligatoria. 
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Exposición del activo 
 
Es la suma de la deuda total del cliente con la entidad financiera; incluye el 
saldo capital, los intereses corrientes y de mora, comisiones y gastos de 
abogado entre otros. 
 
 
Pérdida esperada del valor del activo dado el incumplimiento 
 
Las operaciones siempre tienen una "motivación" adicional para el recaudo de 
las mismas, la cual está representada por la garantía y puede ser real o 
personal.  Adicional todas las operaciones están respaldadas por pagaré 
firmado y carta de instrucciones. 
 
 
4.9. Cálculo de la pérdida esperada  
 
Luego de establecer la cartera default, se analizan las variables 
socioeconómicas consideradas para la evaluación de los clientes, y la 
dependencia de la clasificación de la cartera default. Ver Figura 15. 
 
 
Figura 15: Variables consideradas para analizar los clientes 
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4.9.1. Selección de las variables independientes utilizando máxima 
verosimilitud - modelo logit 
 
Las Variables Dependientes Limitadas describen las situaciones donde la 
variable dependiente contiene datos que están limitados en alcance y rango, 
como binarias (0 o 1), truncadas, ordenadas o datos censurados. Por ejemplo, 
dado un conjunto de variables independientes (p.ej., edad, ingreso, educación, 
cupo de tarjeta de crédito o tenencia de préstamo hipotecario), podemos 
calcular la probabilidad de incumplimiento utilizando la estimación de máxima 
verosimilitud (MLE – por sus siglas en ingles). La respuesta o variable 
dependiente Y es binaria, es decir, puede tener solamente dos posibles 
resultados que denotaremos como 1 y 0 (p.ej., Y puede representar la 
ausencia/presencia de una condición específica, cumplimiento/incumplimiento 
de un préstamo previo, éxito/fracaso de algunos dispositivos, respuesta si/no 
en estudios, etc.).  
 
También tenemos un vector de variables independientes o regresores de X, los 
cuales se asumen con influencia en el resultado Y. Una típica aproximación con 
una regresión de mínimos cuadrados ordinarios es incorrecta porque los 
errores de la regresión son heteroscedasticos y no normales; y los resultados 
estimados de probabilidad resultantes serian valores sin sentido sobre 1 o 
debajo de 0. MLE se ocupa de estos problemas de análisis utilizando una rutina 
de optimización iterativa que maximiza la función logarítmica de verosimilitud 
cuando las variables dependientes son limitadas. 
 
Una regresión Logit o Logística es usada para predecir la probabilidad de 
ocurrencia de un evento para datos ajustados a una curva logística. Esto es 
generalizado en el modelo lineal utilizado para la regresión binomial. MLE 
aplicado en un análisis logístico multivariado binario es usado para modelar 
variables dependientes para determinar la probabilidad esperada de éxito de 
pertenecer a un cierto grupo. Los coeficientes estimados por el modelo Logit 
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son cocientes logarítmicos de probabilidad, y no pueden interpretarse 
directamente como probabilidades. Un rápido cálculo es requerido primero y 
luego la aproximación es sencilla. 
 
Específicamente, el modelo Logit es especificado como Estimado Y= LN[Pi/(1–
Pi)] o en cambio, Pi = EXP(Estimado Y)/(1+EXP(Y Estimado)), y los 
coeficientes βi son cocientes logarítmicos de probabilidad, a fin de tomar el 
antilogaritmo o EXP(βi) obtenemos los cocientes de probabilidad de Pi/(1–Pi). 
Esto significa que un incremento en una unidad de βi incrementa la 
probabilidad en este monto. Finalmente, la tasa de cambio en la probabilidad 
dP/dX = βiPi(1–Pi). El Error Estándar mide la precisión de los coeficientes, y la 
t-estadística son los coeficientes de cada Coeficiente respecto a sus errores 
estándar, los cuales son usados en la prueba de hipótesis para calcular el nivel 
de significancia de cada parámetro estimado. 
 
Para estimar la probabilidad éxito de pertenecer a un grupo específico (p. ej., 
predecir si un fumador desarrollara complicaciones pulmonares dado el monto 
de cigarrillos consumidos por año), simplemente calcule el valor Estimado Y 
utilizando los coeficientes MLE. Por ejemplo, si el modelo es Y = 1.1 + 0.005 
(Cigarrillos) entonces para una persona que fume paquetes de cigarrillos por 
año tiene un Y Estimado de 1.1 + 0.005(100) = 1.6. Después, calcule la inversa 
del antilogaritmo para el valor encontrado previamente de probabilidad EXP (Y 
Estimado)/[1 + EXP(Y Estimado)] = EXP(1.6)/(1+ EXP(1.6)) = 0.8320. Por lo 
tanto una persona tiene un 82.20% de probabilidad de desarrollar algún tipo de 
complicación pulmonar en vida.  
 
Un modelo Probit (algunas veces conocido como modelo Normit) es una 
alternativa popular de especificación para un modelo binario, el cual emplea 
una función probit utilizando una estimación de máxima verosimilitud y la 
aproximación es llamada regresión probit. 
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Los modelos de regresión Probit o Logística tienden a producir predicciones 
similares, donde los parámetros estimados en una regresión logística son entre 
1.6 y 1.8 veces más altos que los correspondientes a los coeficientes de un 
modelo Probit.  
 
La elección de un modelo Probit o Logit es enteramente relacionado con la 
conveniencia particular, y la principal distinción entre ambos se basa en el 
hecho que la distribución logística tiene una mayor curtosis (colas gordas) para 
tener en cuenta en los valores extremos. Por ejemplo, suponga que una familia 
tiene la decisión de adquirir una vivienda y su respuesta es una variable binaria 
(comprar o no comprar la vivienda) y depende de una serie de variables 
independientes Xi como son el ingreso, la edad, tal que Ii = β0 + β1X1 +...+ 
βnXn, donde el mayor valor de li, significa una mayor probabilidad de ser 
propietario de la vivienda.  Para cada familia, existe un umbral crítico I*, donde 
si es superado la casa es comprada por alguien más, es decir, la cas ano es 
comprada, y la probabilidad de salida (P) se asume distribuida normalmente, tal 
que Pi=CDF(I) utilizando una función de distribución acumulada  normal 
estándar (CDF). Por lo tanto, usa los coeficientes estimados exactamente igual 
a los de un modelo de regresión, utilizando el valor Estimado Y, y aplicar la 
distribución normal estándar (se puede usar la función Excel 
DISTR.NORM.ESTAND o la herramienta de Análisis de Distribución 
seleccionando la distribución Normal y ajustando la media en 0 y la desviación 
estándar en 1).  
 
Finalmente, para obtener un Probit o unidad de probabilidad, defina li + 5 (esto 
es porque siempre la probabilidad Pi < 0.5, el estimado li es negativo, debido al 
hecho que la distribución normal es simétrica alrededor de una media de cero). 
El modelo Tobit (Tobit Censurado) es un método de modelación biométrica y 
econométrica usada para describir la relación entre una variable dependiente 
no-negativa Yi y una o más variables independientes Xi.  
 
88 
 
 
Un modelo Tobit es un modelo econométrico en el cual la variable dependiente 
es censurada; esto es, la variable dependiente es censurada porque los valores 
debajo de cero no son observados. 
 
El modelo Tobit asume que existe una variable inobservable latente Y*. Esta 
variable es linealmente dependiente de las variables Xi vía un vector de 
coeficientes βi, que determina sus interrelaciones. En adición, el término del 
error Ui está distribuido normalmente para capturar la influencia aleatoria en 
esta relación. La variable observable Yi es definida como la igualdad de la 
variable latente siempre que las variables latentes sean superiores a cero y Yi 
es asumido como cero en otro caso. Esto es, Yi = Y* si Y* > 0 y Yi = 0 si Y* = 0. 
Si el parámetro de relación βi es estimado utilizando una regresión de mínimos 
cuadrados ordinarios de los observados Yi en Xi, los estimadores de la 
regresión calculada son inconsistentes y el coeficiente de la pendiente se 
encuentra insesgada hacia abajo y el intercepto insesgado hacia arriba. 
Únicamente el MLE podría ser consistente para un modelo Tobit. 
 
En el modelo Tobit, se tiene un complemento estadístico llamado Sigma, el 
cual es equivalente al error estándar de la estimación en una regresión de 
mínimos cuadrados ordinarios y los coeficientes estimados son usados en el 
mismo sentido que en el análisis de regresión. Los resultados se presentan a 
continuación en la figura 16. 
 
Figura 16: Estimadores de máxima verosimilitud 
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Con base en la aproximación logit, se obtienen los coeficientes de la función 
estimada. Las variables deben tener poca correlación y se deben seleccionar 
las variables con una variación absoluta en su estadístico mayor a 2. Además 
las variables deben tener un valor P menor a 0.05. Debido a que no cumplen 
algunas de las variables (resaltadas en amarillo), se eliminan del modelo de 
aproximación logit y se vuelve a realizar la prueba de máxima verosimilitud. Se 
hace una excepción a la regla dejando la variable valor deudas (miles) por 
tener un estadístico cercano a 2, y un valor de prueba ligeramente mayor a 
0.05. Pero en una segunda corrida de la estimación se observará si queda 
excluida o permanece. Ver figura 17. 
 
 
Figura 17: Aproximación logit y todas las variables cumplen 
 
Con base en los coeficientes obtenidos se calcula la línea de regresión 
estimada de acuerdo a la expresión: 
 
𝑌𝐸𝑆𝑇𝐼𝑀𝐴𝐷𝐴 = 11.2010 − 0.7836 ∗ 𝑁𝐼𝑉𝐸𝐿 𝐸𝐷𝑈𝐶𝐴𝑇𝐼𝑉𝑂 − 0.0068
∗ 𝐼𝑁𝐺𝑅𝐸𝑆𝑂𝑆 𝑀𝐸𝑁𝑆𝑈𝐴𝐿𝐸𝑆 − 12.4479 ∗ 𝑅𝐴𝑍𝑂𝑁 𝐷𝐸𝑈𝐷𝐴 𝐼𝑁𝐺𝑅𝐸𝑆𝑂𝑆
+ 0.0068 ∗ 𝑉𝐴𝐿𝑂𝑅 𝐷𝐸𝑈𝐷𝐴𝑆 
 
 
Figura 18: Calculo de 𝑌𝐸𝑆𝑇𝐼𝑀𝐴𝐷𝐴 
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Se calcula la probabilidad de incumplimiento de cada uno de los clientes con la 
expresión siguiente: 
𝑃𝑅𝑂𝐵𝐴𝐵𝐼𝐿𝐼𝐷𝐴𝐷 𝐷𝐸 𝐼𝑁𝐶𝑈𝑀𝑃𝐿𝐼𝑀𝐼𝐸𝑁𝑇𝑂 =
𝐸𝑋𝑃𝑌 𝐸𝑆𝑇𝐼𝑀𝐴𝐷𝐴
1 + 𝐸𝑋𝑃𝑌 𝐸𝑆𝑇𝐼𝑀𝐴𝐷𝐴
 
 
Se presentan a continuación los cálculos de la tabla de clientes ordenados por 
el NIT del cliente. Ver figura 19. 
 
 
Figura 19: Clientes ordenados por NIT 
 
Se aprecia en la tabla 19 como el primer cliente de la tabla presenta una 
probabilidad de incumplimiento de 83.39%, el segundo cliente presenta una 
probabilidad de incumplimiento de cero, y así sucesivamente. 
 
En general la tabla presenta que si Y estimado entre mayor sea a cero, 
entonces aumenta la probabilidad de incumplimiento. En el caso contrario entre 
menor sea a cero mayor será la probabilidad de que el cliente esté al día. 
Con base en la información anterior se podría inferir la calificación de un nuevo 
cliente a través de la probabilidad de incumplimiento. 
 
Sea el caso de un cliente nuevo que presenta el siguiente perfil: 
Nivel Educativo: 1, Ingresos Mensuales: 1.000, Razón de la Deuda/Ingresos: 
68%, Valor Deuda ( Miles ): 680. 
 
El modelo obtenido evaluará al cliente nuevo con una probabilidad de 
incumplimiento del 45.22%. Ver Figura 20. 
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Figura 20: Probabilidad de incumplimiento de un nuevo cliente 
 
 
4.9.2. Categorización de la cartera de acuerdo a la probabilidad de 
incumplimiento 
 
El siguiente paso es categorizar la cartera con base en la probabilidad de 
incumplimiento para obtener la perdida esperada de la cartera y la cartera 
catastrófica. 
 Riesgo de exposición: Incertidumbre respecto al monto futuro en riesgo. 
Ej: Créditos a través de tarjetas, créditos para financiar proyectos de 
acuerdo al avance del proyecto. 
 Riesgo de recuperación: Garantías y Avales. Estas alternativas 
minimizan el riesgo de crédito.  
 Riesgo de Incumplimiento: Probabilidad que se presente un 
incumplimiento en el pago del crédito. 
 
Generalmente, se declara incumplimiento cuando el pago programado no se ha 
realizado dentro de un periodo determinado. 
Para estimar la probabilidad de incumplimiento nos basamos en datos 
históricos.  
 
La lista de clientes se ordena de mayor probabilidad de incumplimiento al 
menor, para determinar la distribución de la cartera en cuatro grupos de 
acuerdo a la probabilidad de incumplimiento de cada uno de los clientes. 
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También se incluye el acumulado en miles de la cartera de cada cliente. Ver 
Figura 21. 
 
Figura 21: Lista ordenada de clientes de acuerdo a la probabilidad de 
incumplimiento 
 
Se calcula la tasa de recuperación al dividir la cartera al día sobre el total de la 
cartera. La pérdida en caso de incumplimiento se calcula como la diferencia del 
total de la cartera y la tasa de recuperación. 
 
Se categorizan las carteras de acuerdo a la probabilidad de incumplimiento así: 
Categoría A: entre 1% y 25% 
Categoría B: entre 25% y 50% 
Categoría C: entre 50% y 75% 
Categoría D: entre 75% y 100% 
 
A continuación se presenta la distribución de la cartera de los clientes con una 
probabilidad de incumplimiento mayor o igual al 1%. Ver figura 22. 
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Figura 22: Cartera distribuida de acuerdo a la probabilidad de incumplimiento 
 
La cartera se concentra en los dos extremos de la distribución. Los clientes con 
una probabilidad de incumplimiento entre 1% y 25% son 486 clientes en total 
con una concentración de cartera de 1.331.820 (en miles).  
La Cartera ubicada en la categoría D (entre 75% y 100% de probabilidad de 
incumplimiento), se conforma con 248 clientes y un valor de cartera de 233.613 
(en miles). 
 
El siguiente paso es determinar la función de distribución paramétrica de cada 
rango de cartera para proceder a calcular la pérdida esperada y el valor de la 
cartera catastrófica. 
 
CATEGORIA A: 1% Y 25% 
No se halla una función de distribución paramétrica que cumpla con las 
pruebas de bondad y ajuste de Kolmogorov Smirnov o Anderson And Darling, 
para llegar a un valor de prueba P aceptable (mayor al 5%). Debido a lo 
anterior, se procede a una Simulación Personalizada No Paramétrica. 
 
4.9.3. Simulación personalizada no paramétrica 
 
CATEGORIA A: 1% Y 25% 
 
La Simulación Personalizada No Paramétrica es una distribución práctica 
basada en información disponible. Esto significa que se utiliza información 
comparable o fidedigna disponible para definir la distribución personalizada, la 
simulación no tiene distribución y por lo tanto no requiere de ningún parámetro 
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de entrada (no paramétrico). Significa que se le permite a la información que 
defina la distribución y no ajusta deliberadamente una distribución con base en 
la información disponible. La información es probada repetidamente con 
reemplazos utilizando el Teorema Límite Central.  
 
Figura 23: Distribucion personalizada 
 
 
 
4.9.4. Distribución de Valor Extremo Máximo o Distribución Gumbel  
 
CATEGORIA B: 25% Y 50% 
 
La Distribución de Valor Extremo (Tipo 1) comúnmente utilizada para describir 
el valor máximo de una respuesta en un periodo de tiempo, por ejemplo, en 
inundaciones, precipitaciones y terremotos. Otros usos incluyen la resistencia 
de materiales, diseño de construcciones según sus cargas y la tolerancia de 
aeronaves. La distribución del valor extremo también se conoce como la 
Distribución Gumbel. La distribución del valor extremo máximo es 
positivamente asimétrico con mayor probabilidad de valores más bajos y menor 
probabilidad de valores extremos mayores. Esta distribución es el reflejo de la 
distribución de valor extremo mínimo en el método. Método (alfa) y escala 
(beta) son los parámetros de distribución. Ver figura 24. 
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Figura 24. Función de distribución grupo B 
 
 
4.9.5. La distribución parabólica  
 
CATEGORIA C: 50% Y 75% 
 
La distribución parabólica es un caso especial de la distribución de beta cuando 
Forma=Escala=2. Los valores cierran al mínimo y el máximo tiene 
probabilidades bajas de ocurrencia mientras que valores entre estos dos 
extremos tienen probabilidades u ocurrencia más altas. El mínimo y el máximo 
son los parámetros de distribución.  
 
Figura 25. Función de distribución grupo C 
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4.9.6. Distribución de valor extremo mínimo o distribución Gumbel  
 
CATEGORIA D: 75% Y 100% 
 
La Distribución de Valor Extremo (Tipo 1) es comúnmente utilizada para 
describir el valor máximo de una respuesta en un periodo de tiempo, por 
ejemplo, en inundaciones, precipitaciones y terremotos. Otros usos incluyen la 
resistencia de materiales, diseños de construcción y la carga y tolerancia de 
aeronaves. La distribución de valor extremo también se conoce como la 
Distribución Gumbel. La distribución de valor extremo mínimo es 
negativamente asimétrica, con más probabilidad de valores máximos y menor 
probabilidad de valores extremos más bajos. Esta distribución es el reflejo de la 
distribución de valor extremo máximo en el método. Método (ALFA) y escala 
(BETA) son los parámetros de distribución. 
 
Con base en la probabilidad de incumplimiento se realiza la simulación 
Montecarlo para calcular la perdida esperada con base en el valor de la deuda, 
la probabilidad de incumplimiento y la perdida en caso de incumplimiento. A 
continuación se presentan los datos necesarios para realizar la simulación. Ver 
figura 26. 
 
Figura 26. Datos para calcular la perdida esperada 
 
Al realizar la simulación de Montecarlo con 10.000 ensayos, dando como 
variables supuestos a las distribuciones de probabilidad de cada grupo de 
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cartera A, B, C, y D. se halla que la perdida esperada es de 43.047 (en miles) 
con una desviación estándar de 10.291 (en miles). Ver figura 27. 
 
Figura 27. Estadística de la simulación de la perdida esperada 
 
La distribución gráfica de la distribución se presenta en la figura 28. 
 
Figura 28. Distribución de probabilidad de la simulación 
 
Para el cálculo de la perdida catastrófica, tomando la probabilidad de 
incumplimiento del 99% se obtiene un valor de 29.058(en miles), de pérdida 
catastrófica. Ver figura 29. 
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Figura 29. Perdida catastrófica 
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5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES 
 
5.1. Conclusiones 
 
 Al analizar las variables socioeconómicas consideradas para la 
evaluación de los clientes y determinar cuáles afectan esencialmente su 
capacidad de pago se encontró que el nivel educativo, los ingresos 
mensuales , la razón deuda ingresos y el valor deudas son las variables 
independientes que influyen sobre la variable dependiente. 
 
 Al aplicar la estimación de máxima verosimilitud se encuentra la línea de 
regresión estimada, obteniendo así los coeficientes que permiten definir 
el modelo usando aproximación Logit. Dichos coeficientes nos muestran 
que la variable independiente razón deuda ingresos es la de mayor 
impacto en la variable independiente, con un coeficiente de 12.4479. 
 
 Se aprecia al medir la probabilidad de incumplimiento de pago de los 
clientes con base en el modelo construido, que entre mayor sea a cero Y 
estimada entonces aumenta la probabilidad de incumplimiento, es decir 
que el valor de las deudas influye positivamente en el aumento de la 
probabilidad de incumplimiento y la variable nivel educativo influye 
positivamente en el aumento de la probabilidad de estar al día. 
 
 La utilidad de la empresas se ve afectada por el incumplimiento de pago, 
dado que son recursos monetarios que están dejando de percibir, 
también se afecta negativamente la gestión realizada. El modelo 
avanzado arroja para el caso de estudio especifico , que la perdida 
catastrófica tomando la probabilidad de incumplimiento del 99% es de 
29.058     ( en miles) .  
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 Al realizar la simulación de Montecarlo con 10.000 ensayos, dando como 
variables supuestos a las distribuciones de cada grupo de cartera A,B,C, 
y D se halla que la perdida esperada es de 43.047 ( en miles) . Lo que 
representa una porción no muy significativa del total de la cartera 
23.021.352 ( en miles ) esto debido al excelente rango de recuperación 
que presenta la empresa objeto de estudio. 
 
 
5.2. Recomendaciones 
 
 Incluir la forma de medir la posición de un nuevo cliente de acuerdo a 
sus parámetros. Con el resultado de la evaluación de las variables 
socioeconómicas contempladas en el modelo obtenido, permite evaluar 
los nuevos clientes para la empresa. 
 
 Explorar nuevas metodologías que involucren variables con espectros 
más amplios al utilizado en este trabajo que corresponden a variables 
dicotómicas. Una de estas metodologías es la de centroides. 
 
 Facilitar el acceso de la metodología expuesta a las empresas de la 
región que manejan amplio número de clientes a crédito. 
 
 Sistematizar el manejo de la cartera en las empresas con la producción 
de un software, incluyendo el método expuesto en esta investigación, 
para facilitar y agilizar el proceso de clasificación y decisión de 
otorgamiento de crédito a los clientes en forma más eficiente.   
 
 En la gestión de la administración de las cuentas por cobrar es 
conveniente acompañar el modelo propuesto en este trabajo de 
investigación, con el manejo de los perfiles de los clientes y un 
seguimiento en el cobro persuasivo.  
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